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Abstract

This thesis develops a methodology to optimize the reliability of a complex network whose
nodes are not necessarily in series or in parallel and their arcs have low known reliability.

Network reliability is improved by using redundant arcs with a budgetary restriction.

Two heuristic optimization algorithms are used and compared to solve this redundancy
allocation problem: a genetic algorithm (AG) and an algorithm proposed by the doctor Noel
Artiles and developed by the author based on sequential integer linear programming (PLES).
Since the exact evaluation of the objective problem is very difficult, it is evaluated by Monte
Carlo simulation.

Two factorial designs were developed to compare the maximum network reliability (Rgr) and
the execution time (#,) of the heuristics optimization, AG and PLES. In conclusion, the
maximum network reliability only was affected by the network size (n), therefore both heuristics
maximize the network reliability (Rgr) with the same efficiency. Furthermore, the experiment
results shown that the proposed heuristic PLES is a faster algorithm than AG for all the network

sizes.
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Resumen

En esta tesis se desarrolla una metodologia para optimizar la confiabilidad de una red
compleja cuyos nodos no pueden ser agrupados en serie y paralelo y sus arcos tienen
confiabilidades bajas conocidas. La confiabilidad de la red es mejorada adicionando arcos en

redundancia con una restriccion de presupuesto.

Dos heuristicos de optimizacién son usados y comparados para resolver este problema de
asignacion de redundancia: un algoritmo genético (AG) y un algoritmos propuesto por el doctor
Noel Artiles y desarrollado por la autora basado en programacion lineal entera secuencia (PLES).
La evaluacion exacta de la funcion objetivo de este problema es muy dificil, por lo tanto ésta es
evaluada utilizando simulacion de Monte Carlo.

Se desarrollaron dos experimentos factoriales con el fin de comparar la confiabilidad maxima
alcanzada (Rgrr) y el tiempo de ejecucion (7)) de los dos heuristicos de optimizacion, AG vs.
PLES. A partir de estos experimentos se concluyd que la confiabilidad maxima alcanzada sélo
se veia afectada por el tamafio de la red (n) y por lo tanto los dos heuristicos maximizan la
confiabilidad de la red (Rgr) con igual eficiencia. Adicionalmente, los resultados de los
experimentos también permitieron concluir que el heuristico propuesto PLES resulté ser un

algoritmo significativamente mas rapido que AG para todos los tamafios de red.
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1 Introduccion

1.1 Motivacion y Proposito General

Muchos sistemas, tales como redes de telecomunicaciones, redes de transporte y redes de
energia, pueden ser representados por diagramas de redes. Una red consiste de nodos y
conexiones o arcos. Usualmente ambos, nodos y arcos, son propensos a fallas. La confiabilidad
de la red es la probabilidad de que una red (sistema) funcione satisfactoriamente por un periodo
de tiempo establecido bajo ciertas condiciones y restricciones. El funcionamiento de una red
puede considerarse satisfactorio de muchas maneras; por ejemplo, todos los nodos de la red
deben estar conectados, un nodo especifico debe estar conectado con los deméas nodos de la red o
dos nodos especificos deben estar conectados, como es el caso analizado en esta tesis.

El problema de optimizacién de la confiabilidad de redes con probabilidad de falla
empleando arcos redundantes ha sido estudiado por varios autores que han desarrollado
algoritmos que resuelven este problema para redes que denominan de gran tamafio con
estructuras en serie y paralelo, presentando ejemplos para redes hasta con 50 nodos (Prasad,
Aneja y Fair (1991)). Existen algunas publicaciones que muestran el trabajo con redes cuyos
elementos no estan en una configuracion serie-paralelo, presentando ejemplos y resultados para
redes con maximo 20 nodos y 55 arcos (Dengiz, Antiparmak y Smith (1997)). Estas
publicaciones no discuten los algoritmos usados ni su efectividad. La mayoria de las
investigaciones presentan el trabajo de optimizacion de redes adicionando tinicamente arcos que
se encuentran en redundancia, es decir, arcos paralelos a arcos ya existentes.

En este trabajo se optimiza una red compleja considerando arcos con probabilidades altas de
falla (las cuales se presumen conocidas) mediante la adiciéon de arcos, algunos de ellos
redundantes, con un presupuesto de inversion limitado. Una red compleja es aquella que no
puede ser dividida en grupos de nodos en serie y paralelo. La redundancia es definida como el
uso de componentes similares funcionalmente (no necesariamente idénticos) juntos en un disefio
de forma que si uno de los componentes falla la parte redundante estd disponible para
desempefiar la funcion requerida sin que la red experimente fallas.

Las redes complejas a evaluar son de tipo dirigido (unidireccional) con flujo desde el nodo de

menor indice hacia el nodo de mayor indice (Figura 1).



Figura 1. Ejemplos de redes complejas unidireccionales con flujo del nodo de menor indice

hacia el nodo de mayor indice (Kuo, Luy Yeh (1999))

La evaluacién de la funcién objetivo de este problema de optimizacién no lineal entero,
maximizar la confiabilidad de una red compleja, se dificulta, dado el numero de variables y la
complejidad de la expresion, a medida que las redes crecen en tamafo (Coit y Smith (1995,

1996), Kuo y Prasad (2000)). Para determinar la ubicacion optima de los arcos se utilizaran y



compararan dos metodologias: un algoritmo genético (AG) y un algoritmo desarrollado basado

en programacion lineal entera secuencial (PLES).

1.2 Objetivos

Los objetivos de esta tesis son:

e Hacer una revision de literatura sobre la optimizacion de la confiabilidad en redes mediante
la ubicacion optima de redundancias y que han incluido el uso de algoritmos genéticos y
otros heuristicos para resolver este problema. En esta investigacioén, se considera como
confiabilidad de las redes a la probabilidad de que la red funcione dado que el nodo origen se

encuentra conectado con el nodo final.

e Formular un modelo de optimizacién cuya funcidén objetivo es la maximizacion de la
confiabilidad de una red compleja mediante la adiciéon de arcos en redundancia con una

restriccion de presupuesto de inversion.

e [Establecer una nueva metodologia (PLES) y optimizar la confiabilidad de redes complejas.
Determinar y describir detalladamente el procedimiento y pardmetros del heuristico a

proponerse (PLES).

e Comparar el desempefnio del algoritmo propuesto (PLES) con algoritmos existentes (AG),
para determinar si el heuristico propuesto es una mejor alternativa para resolver el problema

de optimizacion de la confiabilidad de redes complejas adicionando arcos en redundancia.

1.3 Revision de Literatura

En problemas de disefio 6ptimo de confiabilidad, la funcion objetivo puede ser maximizacion
de la confiabilidad de la red o maximizacién de la disponibilidad de la red. Las restricciones
pueden incluir limitantes de presupuesto, requerimientos de confiabilidad y otras consideraciones.
Las variables de decision pueden ser valores de componentes de confiabilidad, nimero de

redundancias o arreglos de componentes conocidos.



Los problemas de disefio de confiabilidad pueden ser formulados como problemas de
optimizacién, y se han utilizado varios algoritmos de optimizacion para resolverlos. El mayor
énfasis del trabajo reciente en el area de optimizacion de confiabilidad de redes es el desarrollo
de métodos y algoritmos heuristicos y metaheuristicos para problemas de asignacion de
redundancia.

Kuo y Zuo (2003) establecen que la literatura sobre métodos de optimizacion de
confiabilidad puede ser clasificada en siete categorias:

1. Heuristicos para asignacion de redundancia.

Algoritmos metaheuristicos para asignacion de redundancia.

Algoritmos exactos de asignacion de redundancia o asignacion de confiabilidad
Heuristicos para asignacion de confiabilidad-redundancia.

Sistemas multiobjetivos de optimizacion de confiabilidad.

Asignacion 6ptima de componentes intercambiables.

A L R o

Otros: incluyendo descomposicion y minimizacion de funcion de esfuerzo.

1.3.1 Confiabilidad de Redes

Kuo y Zuo (2003) indican que las estructuras comiinmente utilizadas en sistemas de
confiabilidad son las estructuras en serie y paralelo (Figura 2). Cada componente en una red en
serie es esencial para el funcionamiento de la red completa. La confiabilidad de las redes en
serie esta afectada significativamente por el nimero de componentes en la red. A medida que
la red tenga mas componentes en serie su confiabilidad es menor. Como resultado, los
investigadores y disefadores han enfocado gran parte de sus esfuerzos en reducir el nimero de
componentes que estan conectados en serie dentro de una red. Un método alternativo para
incrementar la confiabilidad de una red en serie es aplicar redundancia a nivel de componentes.
Estos producirian subsistemas en paralelo.

Una red con estructura en paralelo requiere al menos un componente para trabajar. Mientras
el componente esté trabajando, la red funciona. Todos los demds componentes son llamados
componentes redundantes. La confiabilidad de la red es mayor que la del mejor componente.
De manera opuesta a la red en serie, a medida que la red tenga mas componentes en paralelo su

confiabilidad es mayor.



Realmente, no importa cuan baja sea la confiabilidad del componente, se puede incrementar
la confiabilidad de la red empleando redundancia. Sin embargo, existen otros elementos que hay
que considerar como los costos de inversion que limitan el uso de componentes redundantes en
exceso.

[1]

1

a. Serie b. Paralelo

Figura 2. Ejemplos de una red en serie y una red en paralelo

La redundancia es mas efectiva cuando es aplicada al nivel mas bajo en una red jerarquica

(Figura 3).

[1] [7]
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a. Redundancia a nivel de componente b. Redundancia a nivel de subsistema

Figura 3. Diferentes filosofias del uso de redundancia

En los estudios predomina la presuncion que solo uno de los dos elementos de la red falla, o
los nodos o los arcos (Kuo y Zuo, 2003). Con esta suposicion, una red puede ser trabajada de un
modo similar a un diagrama de bloque de confiabilidad bajo el postulado que hay un solo recurso
y un solo fracaso en la red. La operacion exitosa de una red puede ser definida de manera
diferente para varios propositos. Una red puede ser definida funcionando si dos nodos
especificos se encuentran comunicados. En este caso, se dice que se esta tratando con un
problema de confiabilidad de red de dos terminales. Si se define que la red funciona
adecuadamente si k nodos son capaces de comunicarse con otro, entonces se esta tratando con un

problema de confiabilidad de red de k terminales.



Existen diferentes métodos para evaluar la confiabilidad de una red: reducciones paralelas y
series, el método de descomposicion, el método de inclusion-exclusion, el método de la suma de
productos separados, el método de transformaciones “delta-estrella” y “estrella-delta”, y el
método de estructuras de cadenas de Markov. La mayoria de estos métodos requieren del
conocimiento de las rutas minimas o cortes minimos.

En una red compleja pueden identificarse subsistemas en paralelo y serie y aplicar
reducciones. En una reduccién en serie, un subsistema en serie con n componentes es
reemplazado con un supercomponente cuya confiabilidad es igual al producto de las
confiabilidades de los componentes en el subsistema. En una reduccién en paralelo, un
subsistema en paralelo con n componentes es reemplazado con un supercomponente cuya
confiabilidad es igual a uno menos el producto de la falta de confiabilidad de los componentes en
el subsistema.

En la evaluacion de la confiabilidad de una red, las reducciones en paralelo y serie siempre
son aplicadas primero. Cuando no son posibles mas reducciones, otras técnicas son usadas.

El método de descomposicion estd basado en el concepto de la probabilidad condicional
como se presenta en la siguiente ecuacion:

Pr(red trabaje) = Pr(componente i trabaje) Pr(red trabaje | componente i trabaje)
+ Pr(componente i falle) Pr(red trabaje | componente i falle)

La eficiencia de éste método depende de la facilidad de evaluacion de las probabilidades
condicionales. Esto significa que la seleccion del componente a ser descompuesto tiene un rol
importante en la eficiencia del método.

El método de inclusion-exclusion (IE) es un método clasico para producir una expresion de
confiabilidad de wuna red general usando rutas minimas o cortes minimos.
Est4 basado en el principio IE para la evaluacion de la unidon de varios eventos. El método IE,
también conocido como el teorema de Poincaré y Sylvester’s, provee los limites superior e
inferior sucesivos de la confiabilidad de la red por medio de las desigualdades de Bonferroni que
convergen a la confiabilidad exacta de la red cuando todas las sumatorias de probabilidades de
que las rutas minimas de la red funcionen simultdneamente hayan sido incluidas.

Kuo y Zuo (2003) dicen que el método de la suma de productos separados (SPS) fue
presentado por primera vez en 1973 por Fratta y Montanari. El método SPS usa rutas o cortes

minimos para evaluar la probabilidad de la union de varios eventos. La union de las rutas
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minimas puede ser expresada por la funcion logica de la red. Esta funcion logica puede ser
expresada como la unién de varios términos. Si los términos de la funcion légica estan
separados, entonces hay una correspondencia uno a uno entre la expresion de la funcion logica
de la red y la medida de su confiabilidad. Por lo tanto, el objetivo de este método es expresar la
funcion logica de la red como una unidén de términos separados. Cada término separado es un
producto de los eventos correspondientes a que componentes individuales funcionen o fallen. El
método SPS difiere del método IE en los signos (positivo o negativo) de los términos en la
formula de confiabilidad de la red. Con el método IE, los signos de los términos alternan entre
mas y menos con el signo de suma denotando los subsistemas cuya probabilidad es adicionada a
la féormula de confiabilidad y el signo de resta denotando los subsistemas cuya probabilidad
substrae de la formula de confiabilidad debido a la cuenta doble en las operaciones anteriores de
la inclusion. Con el método SPS, a diferencia del método IE, todos los términos tienen signo
positivo y no hay doble conteo; por lo tanto, para cualquier sistema la féormula SPS es mas corta
que la formula IE por contener menos términos en la expresion.

El método de transformaciones “delta-estrella” y “estrella-delta” permite hacer reducciones
adicionales en paralelo y/o en serie mediante transformaciones en la estructura de la red. Se
presume que los nodos de la red son perfectos mientras los arcos son propensos a falla. Los
componentes propensos a falla son independientes. En una transformacion “delta-estrella” la
estructura delta (Figura 4.a.) es reemplazada con la estructura estrella (Figura 4.b.) y las
confiabilidades de los componentes propensos a falla en la estructura estrella son expresados
como funciones de las confiabilidades de los componentes propensos a falla de la estructura delta

original.

W

a. Estructura Delta b. Estructura Estrella

Figura 4. Ejemplo de estructuras delta (a) y estrella (b)



Una trasformacion “delta-estrella” serd realizada si simplifica la red original. Una
transformacion  “delta-estrella” permite hacer otras transformaciones “delta-estrella”,
transformaciones “estrella-delta”, y posibles reducciones en paralelo y en serie. En una
transformacion “estrella-delta™ la estructura estrella es reemplazada con la estructura delta y las
confiabilidades de los componentes de la estructura delta son expresados como funciones de las
confiabilidades de los componentes de la estructura estrella original. De igual manera que la
transformacion “delta-estrella”, la transformacion “estrella-delta” es realizada so6lo si simplifica
la red original. Una transformacion “estrella-delta” permite hacer otras transformaciones
“estrella-delta”, transformaciones “delta-estrella”, y posibles reducciones en paralelo y en serie.
La transformacion que se realizara debe producir una estructura que sea equivalente a la
estructura original. Para que una estructura delta sea equivalente a una estructura estrella en la
evaluacion de la confiabilidad de la red, se deben conservar las probabilidades punto a punto.

Kuo y Zuo (2003) explican la metodologia de cadenas de Markov haciendo referencia a que
su primer uso en el andlisis de la estructura de confiabilidad de un sistema fue presentado por
Chao y Lin (1984). La estructura analizada por estos autores es la llamada estructura F: “k-

b

componentes consecutivos de n”. La estructura F supone que n componentes estan linealmente
conectados de tal manera que el sistema falla si y s6lo si al menos k& componentes consecutivos
fallan. Un vector binario de dimension k es usado para representar el estado de la cadena de
Markov en el sistema F. La cadena de Markov tiene 2* posibles estados y, como resultado, es
util solo para valores pequefios de k. En investigaciones siguientes se utilizo un escalar para
representar los estados de la cadena de Markov el cual hace de la técnica una herramienta
eficiente para la evaluacion de la confiabilidad en este tipo de sistemas. Mas adelante,
estandarizaron esta aproximacion creando un marco general para el andlisis de varios tipos de

estructuras de sistemas. Las estructuras de sistemas que pueden ser representadas por una

cadena de Markov son llamados “sistemas conectados linealmente”.

1.3.2 Optimizacion de Redes

Aneja, Chandrasekaran y Nair (2004) enfocan su investigacion en redes cuyos componentes
provienen de conjuntos de seleccidon discreta. En un conjunto de seleccion, las alternativas
tienen costos incrementales con incremento de confiabilidad. Su objetivo es asegurar costos

minimos para conseguir una confiabilidad especifica en las redes que se consideran. Desarrollan
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formulaciones y algoritmos alternativos basados en aproximaciones de programacion dinamica,
y estos son generalizados para redes S/P-reducibles. Los autores consideran que el algoritmo
desarrollado representa una herramienta efectiva para el disefio de redes con un costo minimo.

Prasad, Aneja y Nair (1991) desarrollan un heuristico de aproximacion para asignar de
manera Optima componentes a una red de tipo paralelo-serie. Una red paralelo-serie consiste en
un conjunto de rutas en paralelo y cada conjunto de rutas estd conformado por componentes
posicionados en serie. De manera opuesta, una red serie-paralelo tiene conjuntos de cortes en
serie y cada conjunto de cortes tiene componentes en paralelo.

Los autores presentan un algoritmo heuristico que requiere resolver k(k+1)/2 problemas
asignados para una soluciéon heuristica de cruce de un problema de maximizacién de
confiabilidad sujeto a la restriccion de numero de componentes. En la primera iteracion, se
selecciona un conjunto de rutas las cuales pueden tener una alta confiabilidad cuando el nimero
de componentes apropiados es seleccionado del conjunto M (conjunto de posibles componentes)
y asignado de manera 6ptima. Después de eliminar del conjunto M los componentes que son
asignados al conjunto de rutas seleccionado en funcion de maximizar su confiabilidad, se
selecciona otro conjunto de rutas desde los componentes sobrantes siguiendo el mismo criterio.
Este proceso se repite hasta que finalmente se obtiene un orden de conjuntos de rutas y
asignacion de componentes para todas las posiciones en cada conjunto. Esta asignacion se
considera Optima heuristicamente.

El objetivo de la investigaciéon de Prasad, Aneja y Fair (1991) es evaluar qué o con qué
frecuencia se genera la solucion optima por el heuristico propuesto. Para esto, comparan la
confiabilidad obtenida por el heuristico con la confiabilidad 6ptima resultante de la enumeracion
completa. Pese a que se establece que no hay un método exacto disponible para calcular la
confiabilidad 6ptima, se opta por trabajar con una enumeracion completa que involucra un gran
trabajo computacional para sistemas grandes. Los resultados numéricos obtenidos para 20
problemas generados aleatoriamente, con sistemas desde 4 hasta 50 componentes, apoyan la
aplicacion del método heuristico a partir de las estadisticas recopiladas que indican que el 15%
de las confiabilidades obtenidas con el heuristico no coincidieron con las confiabilidades exactas
del sistema y su desviacion relativa con respecto a los valores exactos fue del 3.6%.

Otro heuristico que presenta la literatura, enfocado a resolver problemas de optimizacion de

redundancia restringida en redes complejas, es el desarrollado por Kim y Yum (1993).



El método propuesto permite “excursiones” sobre una region limitada de soluciones no
factibles. La conclusion establecida por los autores es que los resultados presentados por su
heuristico son consistentemente mejores en términos de calidad de solucion que otros métodos
heuristicos publicados como lo es el desarrollado por Kohda e Inoue (1982) una década antes y
el heuristico de recocido simulado.

El algoritmo de Kim y Yum (1993) consiste de una serie de iteraciones que siempre
empiezan con la mejor solucion actual (x°) (sea x el conjunto de x; que corresponden al nimero
de componentes en el subsistema i), hacen una “excursiéon” en la region no factible limitada
(BIFR), y eventualmente:

Caso 1: retorna a la region factible (FR) con una solucién X%, 0

Caso 2: termina con una solucién x' que se encuentra fuera de la regién BIFR.

En el caso 2, todo el algoritmo se detiene, y, x* = x°. En el caso 1, un intento nuevo es hecho
para mejorar x' de acuerdo al método descrito y luego x° es comparado con x" (posiblemente
mejorado). Si la confiabilidad de x" es mayor que la de x°, entonces x° es reemplazado por x' y
empieza una nueva iteracion.

Otras reglas y consideraciones complementan el algoritmo descrito y mediante la solucion de
problemas de redes complejas (Figura 5) con un maximo de 15 nodos conociendo sus costos y
confiabilidades asociadas, concluyen que en términos de calidad de solucion el heuristico
propuesto es mejor que otros presentados, no obstante, en términos de tiempo de solucion,

métodos como el de Shi (1987) requiere menor cantidad de tiempo de computo.
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Figura 5. Ejemplos de redes complejas
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Jacobson y Sant (1996) concentran su investigacion, presentada en el Simposio Anual de
Confiabilidad, en el camino para mejorar la confiabilidad de redes a través de asignacion optima
de redundancia al nivel de subsistemas, mientras las redes estdn sujetas a algunas restricciones.
Por ejemplo, en problemas de energia eléctrica, generacion de redes redundantes proveerian
almacenamiento de seguridad de energia para compensar posibles situaciones de sobrecarga.
Cuando un computador en un sistema de control de trafico aéreo falla, la red es operada con un
sistema de seguridad que contiene la misma informacién que el primario. Se han hecho
excelentes trabajos en el area de asignacion 6ptima de redundancia.

Jacobson y Sant (1996) combinan el método de busqueda simplex con una aproximacion
heuristica desarrollada por Aggarwal (1975) como una técnica de optimizacion para resolver el
problema de confiabilidad. El procedimiento se describe como simple y eficiente; un
subsistema de confiabilidad es inicialmente asumido y el numero 6ptimo de redundancias es
determinado por la técnica heuristica. Un ejemplo numérico presentado ilustra la flexibilidad del
procedimiento para usos de disefio de ingenieria.

Ravi, Murty y Reddy (1997) aplican un heuristico mejorado titulado simulacion recocida no
equilibrada, NESA, para encontrar: 1) el optimo global del costo del sistema de dos clases de
sistemas complejos sujeto a restricciones de confiabilidad del sistema, y 2) el nimero 6ptimo de
redundancias que maximicen la confiabilidad del sistema, sujeto a restricciones de costo del
sistema, peso y volumen en un sistema mixto multiestado.

La eficiencia del NESA en la solucion de los dos tipos de problemas es demostrado a partir
de la comparacion de sus resultados con los resultados obtenidos aplicando simulacion recocida
tradicional, SA. NESA result6 ser un algoritmo que converge mas rapido a la solucion global en
comparacion con SA para todos los problemas analizados. En este articulo presentan soluciones
para sistemas con un maximo de 15 nodos

Tillman, Hwang y Kuo (1977) clasifican los problemas de optimizacion dentro de dos
formatos generales:

1. Encontrar el nimero Optimo de redundancias, x;, para una red compuesta de N

subsistemas en serie cuya funcion objetivo, maximizar la confiabilidad de la red, R, esta

sujeta a restricciones de costos.
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2. Encontrar el niimero optimo de redundancias, X;, que minimice los costos de la red
sujetos a la restriccion que la confiabilidad de la red, Rg, es igual o mayor que un nivel
establecido.

Kuo y Prasad (2000) presentan en su investigacion una amplia revision de los métodos que se
han desarrollado desde 1977 para la soluciéon de varios problemas de optimizaciéon de la
confiabilidad de sistemas, aplicacion de estos métodos a varios tipos de problemas de disefio y
un estudio de los algoritmos heuristicos, metaheuristicos, métodos exactos, asignaciéon de
redundancia, optimizacién multi-objetivo y asignaciéon de componentes intercambiables en
sistemas de confiabilidad. Concluyen que la mayoria del trabajo previo a la publicacion de su
articulo en el area ha sido dedicado al desarrollo de algoritmos heuristicos y metaheuristicos para
resolver problemas de asignacion optima de redundancia. Un pequeio grupo de investigaciones
han sido dirigidas a la solucion exacta de estos problemas, dado que, como en otras aplicaciones,
la soluciéon exacta de los problemas de optimizacion de confiabilidad no son necesariamente
deseables ya que las soluciones exactas son dificiles de obtener y aun cuando son alcanzables o

posibles su utilidad es marginal.

1.3.3 Algoritmos Genéticos (AG)

En los afios setenta, de la mano de John Holland surgi6 una de las lineas mas prometedoras
de la inteligencia artificial, la de los Algoritmos Genéticos (AG). Son llamados asi porque se
inspiran en la evolucion bioldgica y su base genético-molecular.

Los AG son métodos sistematicos para la solucion de problemas de busqueda y optimizacion
que aplican los mismos métodos de la evolucion bioldgica: seleccion basada en la poblacion,
reproduccion sexual y mutacion.

En un algoritmo genético, tras parametrizar el problema en una serie de variables, (x;,...,X,) se
codifican en un cromosoma. Todos los operadores utilizados por un algoritmo genético se
aplicardn sobre estos cromosomas o sobre poblaciones de ellos. En el algoritmo genético va
implicito el método para resolver el problema; son soélo parametros de tal método los que estan
codificados, a diferencia de otros algoritmos evolutivos como la programacion genética.

Las soluciones codificadas en un cromosoma compiten para ver cudl constituye la mejor

solucion (aunque no necesariamente la mejor de todas las soluciones posibles). EI ambiente,
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constituido por las otras soluciones, ejercerd una presion selectiva sobre la poblacion, de forma
que solo los mejor adaptados (aquellos que resuelvan mejor el problema) sobrevivan o leguen su
material genético a las siguientes generaciones, igual que en la evolucion de las especies. La
diversidad genética se introduce mediante mutaciones y reproduccion sexual.

Por lo tanto, un algoritmo genético consiste en lo siguiente: hallar de qué parametros depende
el problema, codificarlos en un cromosoma y aplicar los métodos de la evolucion: seleccion y
reproduccion sexual con intercambio de informacidn y alteraciones que generan diversidad.

Coit y Smith enfocan sus investigaciones (1995, 1996) en la utilizaciéon de AG para resolver
el problema de optimizacion de redes en serie-paralelo adicionando redundancia. En el primer
estudio que publicaron (Coit y Smith, 1995) combinan los AG para determinar la mejor
configuracion de la red adicionando redundancia y las redes neuronales para ir evaluando la
confiabilidad para cada candidato de disefio generado dado el tiempo requerido de computacion
para hacer los calculos de la confiabilidad mediante los métodos convencionales para redes que
ellos denominan de tamafio considerable, presentando ejemplos para redes con maximo 48
componentes organizados en 6 subsistemas en serie. Establecen como funcion objetivo
minimizar costos y su Unica restriccion es un valor minimo de confiabilidad del sistema. En su
segunda investigacion (Coit y Smith, 1996) se enfocan en dar solucion al problema de
seleccionar los componentes y niveles de redundancia que optimice la funciéon objetivo dadas
unas restricciones de confiabilidad, costos y/o peso. La formulacion del problema es maximizar
la confiabilidad (Problema 1) o minimizar los costos (Problema 2) dadas unas restricciones.
Utilizan un algoritmo genético para resolver cada problema y lo describen como una técnica de
busqueda evolucionada de optimizacion con pocas restricciones en funcion del tipo o tamafno del
problema de disefio. En la formulacion del problema hay un numero especifico de subsistemas
(conjunto de componentes, arcos y nodos, de la red) y, para cada subsistema, hay multiples
componentes que pueden ser seleccionados, con posibilidades de reemplazo, y usados en
paralelo. Los autores enfatizan que los AG han demostrado convergir a la solucion 6ptima para
muchos problemas de diversidad y gran dificultad, sin embargo la solucion 6ptima global no
puede ser garantizada. La habilidad de los AG para encontrar una solucion eficientemente
depende de las propiedades que el usuario le suministre en términos de codificacion, operadores
de reproduccion y medidas de aptitud (“fitness”). En este articulo, Coit y Smith hacen un breve

resumen de la literatura disponible sobre la solucién de problemas de confiabilidad utilizando
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AG. Comentan que los AG han sido utilizados para resolver muchos problemas de dificultad en
la ingenieria y son particularmente efectivos para problemas de optimizacion combinatoria de
gran complejidad y tamafio. Algunos estudios han usado AG para encontrar soluciones que
maximicen la confiabilidad y satisfagan restricciones especificas de costos. El heuristico ha sido
comparado con soluciones encontradas por programacion no lineal y entera generando
aproximaciones cercanas al optimo usando menos recursos y tiempo computacional lo cual se ve
reflejado en ahorros en los costos de estudio y flexibilidad en el andlisis de alternativas de
paradmetros, entre otros.

Berna, Freya y Smith (1997) presentan un algoritmo genético con codificacion, inicializacion
y operadores locales de busqueda especializados para optimizar el disefio de topologias de redes
de comunicacion.

La principal complicacion que estos autores enuncian es la necesidad de calcular la
confiabilidad de la red completamente conectada, probabilidad de que todos los pares de nodos
se encuentren comunicados, para poder estimar la funcion de aptitud asociada a cada posible
solucion dentro de la poblacion. Este céalculo hace que el problema sea uno de tipo pesado en
términos computacionales. Para la estimacion de la confiabilidad de las redes proponen la
aproximacion por Simulacién de Monte Carlo.

La efectividad del algoritmo propuesto es demostrada presentando los resultados para 79
problemas generados aleatoriamente que tienen configuraciones de redes con maximo 20 nodos
y 55 arcos.

Kuo y Prasad (2000) presentan algunas de las ventajas de los AG expuestas por diversos
autores que han trabajado desde 1977 el problema de optimizacién de la confiabilidad de
sistemas. Los expertos han enunciado que los AG son muy utiles para resolver problemas de
optimizacion discreta complejos y no requieren tratamientos matematicos sofisticados. Ademas,
pueden ser facilmente disenados e implantados en un computador. Una ventaja importante de
AG es que encuentra buenas soluciones muchas veces la Optima o cercana a la optima. Las
soluciones alcanzadas por AG proveen gran flexibilidad para la toma de decisiones de disefios de
confiabilidad. Sin embargo, hay algunas dificultades del heuristico en la determinacion de los
valores adecuados para los pardmetros y la funcion de penalidad por infactibilidad de las

soluciones.
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1.4 Organizacion

Después de esta introduccion, una descripcion detallada del problema y un ejemplo que
ilustra su complejidad son presentados en el Capitulo 2. El tercer capitulo describe la
metodologia y conceptos adicionales. EIl Capitulo 4 contiene el analisis de los resultados. El
Capitulo 5 presenta las conclusiones finales y lineamientos para el trabajo futuro.

Adicional a los capitulos, este trabajo tiene dos apéndices. Apéndice A contiene los
programas desarrollados en Matlab 7.0.1. y el Apéndice B lista los resultados obtenidos para los

experimentos factoriales realizados.
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2 Descripcion del Problema

La confiabilidad de la red es la probabilidad de que una red funcione, exista conexion entre el
nodo origen y nodo destino, durante un periodo de tiempo establecido. Considerando esta
definicidon de confiabilidad se decidi6 asignar confiabilidades bajas a los arcos de la red, menores
de 0.5, con el fin de optimizar una red que se ajuste a modelos reales donde el tiempo esperado
de funcionamiento de la red es suficientemente largo.

Este capitulo describe en detalle el problema de optimizacion de redes complejas con
confiabilidades bajas asociadas a sus arcos mediante la ubicacion de arcos redundantes.
Inicialmente se expone la complejidad del problema en términos del planteamiento del modelo
de optimizacion y su solucion computacional. En la segunda parte se presenta un ejemplo de una
red compleja pequefia (5 nodos) para ilustrar el problema, explicar algunos conceptos

importantes y exponer parte de la notacion necesaria para los siguientes capitulos.

2.1 Complejidad del problema

La optimizacion de redes con probabilidad de falla mediante la adicion de arcos, algunos
posiblemente en redundancia, es un problema de programacion no lineal entera cuya
complejidad radica en la evaluacion de la confiabilidad de las redes por ser de tipo complejo ya
que todos sus nodos no se encuentran conectados ni en serie ni en paralelo. El calculo de la
funcion objetivo del problema por ser una expresion matemadtica extensa y compleja exige gran
cantidad de memoria computacional que crece a medida que las redes se hacen grandes. Para el
problema de optimizacion planteado deben considerarse todas las posibles conexiones (arcos)
entre las combinaciones de pares de nodos, a lo que en la literatura se le conoce como redes
completamente conectadas. El problema de optimizacion de redes mediante arcos redundantes
ha sido resuelto por diversos investigadores y publicado en la literatura presentando resultados
para redes complejas con maximo 20 nodos y 55 arcos (Dengiz, Antiparmak y Smith (1997)).

Este trabajo de tesis plantea resolver el problema de optimizacion mediante dos algoritmos
aproximados de optimizacién, un algoritmo genético (AG) y un algoritmo desarrollado y
propuesto por la autora basado en programacion lineal entera secuencial (PLES), el cual se

proyecta sea mas eficiente que el AG en términos de tiempo y aproximacién, evaluando la
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funcion objetivo exactamente para redes con maximo de 7 nodos y por Simulacion de Monte
Carlo para redes de entre 8 y 20 nodos.

Para calcular la confiabilidad exacta de la red se utiliza su funcion de estructura. La funcion
de estructura de la red, ®r(x), es igual a 0 si la red falla y 1 si la red funciona. Con el fin de
calcular ®r(x) se ha determinado trabajar con el método de trazado de rutas que consiste en
determinar todas las rutas minimas que hay entre los nodos inicio y final a partir de la matriz de
conexion de la red, una matriz triangular superior que relaciona los nodos. Si el arco k conecta
los nodos iy j, las posiciones (i,j) y (j,i) de la matriz de conexidn serdn x (xx es igual a 0 si el
arco k falla y 1 si el arco k funciona). Una ruta minima es el conjunto minimo de componentes
que aseguran la operacion y funcionamiento de la red. Para determinar las rutas minimas de la
red se aplica el algoritmo de trazado de rutas propuesto por Fotuhi, Billinton, Munian y
Vinayagam (2004). Este método parte de la matriz de conexién de la red y consta de dos pasos,
primero, trazado de todas las rutas minimas y su almacenamiento en un formato especifico, y
segundo, determinacion de todas las rutas minimas. Después de determinar las rutas minimas, se
construye una nueva red paralelo-serie ubicando los componentes de las rutas minimas en serie y
¢éstas a su vez en paralelo para calcular la funcion de estructura de la red como se muestra en la
ecuacion (2.2).

Una vez calculada la funcion de estructura de la red se puede calcular la confiabilidad de la

red, Ry, la cual es definida en la Ecuacion (2.1) como:
Ry =Pr{®,(x) =1} = E[D,(x)] 2.1

Para poder resolver el problema de optimizacion, es necesario asumir que la red a estudiar
cumple lo siguiente (Coit y Smith, 1996):

1. Las confiabilidades de los componentes (arcos) son conocidas y deterministicas.

2. Las probabilidades de falla de cada arco individual son independientes.

3. Toda redundancia es redundancia activa sin reparar. La redundancia activa sin reparar
indica que la red continia operando aunque uno de sus arcos falle y esta falla no es
reparada hasta que toda la red falle.

Este problema no lineal entero tiene como funcion objetivo maximizar la confiabilidad de la

red sujeta a una restriccion de presupuesto de inversion.
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Notacion:

Ry, (yo,y): confiabilidad total de la red con arcos adicionales

a: numero de posibles combinaciones de pares de nodos (a = n(n-l)/2) *

* El nimero de posibles combinaciones de pares de nodos, a, va a denominarse en este trabajo

como numero de tipos de arcos, es decir, cada posible conexion (combinacion) de dos nodos va a

ser considerada como un tipo de arco.

C: costo de adicionar a la red un arco tipo i, i=1, 2,..., a

P: presupuesto total disponible

maxred,:  nimero maximo de arcos tipoien lared, =1, 2,..., a

yo: vector de estado de la red original (vector binario de tamafo a donde 1 significa que

el arco existe en la red original)

n: numero de nodos de la red

Variables de Decision:

»,: Ntmero de arcos i adicionales asignados a la red (posiblemente en redundancia)
»=0,1,2, .., maxred, -yo, ; 1i=1,2,...,a

Problema :

Maximizar R,,(yo,y) = E(¢(yo,y))

Sujeto a ZCl.yl. <P

i=1

El nimero maximo de arcos en redundancia por cada tipo de arco de la red, maxred, es un
valor que se establece en funcion de las especificaciones de la red a trabajar y en caso de no
existir esta restriccion en el diseno de la red se puede indicar un valor grande para la variable
maxred.

Las confiabilidades y costos asociados a los arcos de la red es informacion que se estima
previamente determinada y se presume conocida. No se plantea relacion directa entre las
confiabilidades y los costos de los arcos redundantes dado que en casos de sistemas reales como
una red de electricidad, una red de computadoras o una red de transporte, la adicion de una
conexion (arco) de alto costo no implica una confiabilidad alta de la conexion, de igual manera
una conexion de bajo costo no esta asociada necesariamente a una confiabilidad baja. Un
ejemplo de esto seria el estimar la adicion de una conexion de una red eléctrica cuyo costo es alto
por estar instalada en un terreno montanoso y su confiabilidad es baja por estar expuesta a fuertes
vientos.
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2.2 Ejemplo

La solucion del problema de optimizacion para una red compleja pequeia es ilustrado con el

desarrollo del siguiente ejemplo cuyo diagrama de red se muestra en la Figura 6.

Figura 6. Red compleja

La red tiene 7 arcos y 5 nodos. Cada arco tiene una confiabilidad asociada la cual es
denotada por r; (j=1,2,...,7) cuyos valores para el ejemplo son presentados en la Tabla 1. La red

funciona si existe conexion entre los nodos origen y destino, 1 y 5 en el ejemplo.

Tabla 1. Confiabilidades de los arcos

Nodos 1 2 3 4 5
1 22.69% | 25.88%
2 27.81% | 31.32% | 22.77%
3 30.70%
4 38.17%
5

Empleando la Ecuacion (2.2), deducida en la seccion de metodologia se calcula el valor de la
funcién de estructura, Pro(yo), para cada uno de los 27 posibles arreglos del vector de estado

yo = (yoy, yoa, ..., yo7) de la red ejemplo.

D, (yo) =1-[(1-yo,yo,)(1~ yo,yosyo,)(1 - yo,yo,yo, (1~ yo,yo,yo,yo,)] (2.2)
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El valor de la confiabilidad de la red original se calcula reemplazando las variables de estado
asociadas a cada arco, yo;, por las confiabilidades de los arcos originales, ro;, en la expresion de

la funcidn de estructura expandida como se presenta en la Ecuacion (2.3):

Rypp = 10,70, +10,10570, + FO510gF0; + FO,10,1'0sF0; —1'0,10,70,70, — FO,I0,1'0s10T 0,
—FO,F0,1057 0410, — F'0,F0;1057 Og 105 — F'0,1'0,1'0,10sF O, — FO,F0,FO5104104
+F0,10,70,10570¢F0; + 1'0,70,0,1057OFO; + 10,70, 0,70,10F0; + 10,70,10,70sr0, 10, (2.3)
—FO,10,10570,7 050410,

Ry =10.26%

La confiabilidad de 10.26% calculada para la red original puede mejorarse afiadiendo arcos
que pueden corresponder a arcos paralelos redundantes a los ya existentes o arcos que conecten
nodos que no se encontraban comunicados directamente. En las Tablas 2 y 3 se presentan las
confiabilidades y los costos unitarios de los diez tipos de arcos que pueden adicionarse a la red.

Se tiene una restriccion de un presupuesto de inversion de $99,000.

Tabla 2. Confiabilidades de arcos redundantes

Nodos 1 2 3 4 5
1 39.23% | 38.74% | 33.30% | 31.00%
2 33.34% | 38.83% | 39.32%
3 38.24% | 38.08%
4 32.28%
5
Tabla 3. Costos de arcos redundantes
Nodos 1 2 3 4 5
1 $ 42,639 $15944|$ 565|$ 314
2 $ 571] $18,536| $ 54,505
3 $ 8,167| $ 6,904
4 $ 425
5
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Empleando la Ecuacion (2.4) se calcula el valor de la funcidn de estructura de la red de arcos
redundantes, @z(y), para cada uno de los 2'° posibles arreglos del vector de estado y = (yi,

y2, ..., Y10) de la red de la Figura 7.

O (¥) =1-[(1=y)A = »,y)A = ys310) A=y, ) A = ys ¥ )= 1,3, 1,0)A = ¥, y5¥7)

24
(I=y,56¥,)] -

Figura 7. Red compleja con todos los posibles arcos redundantes

Para calcular la confiabilidad total de cada arco i, r7;, considerando la posibilidad que se

encuentre o no en redundancia se utiliza la Ecuacion (2.5):

ry=1=(1=r,)A—r,)"
r,;: confiabilidad del arco i en la red original (2.5)

1+ confiabilidad del arco 1 cuando es redundante

Con el uso de la herramienta de optimizacion de Excel se resuelve el problema del ejemplo y
se logra maximizar la confiabilidad total de la red tras la aplicacion de redundancia,
estableciendo que el nimero méaximo de arcos en redundancia para cada tipo de arco de la red

ejemplo es dos (maxred = 2).

A continuacion se describe brevemente el procedimiento seguido para el planteamiento y

solucion del problema utilizando Excel:
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1. Se construye una tabla con a (10) columnas correspondientes a cada tipo de arco de la red
y 2° (2'°=1024) filas correspondientes a los posibles valores para el vector de estado de la
red.

2. Para cada vector de estado de la red (fila) se calcula el valor de su funcion de estructura

(o(y)) y el resultado se ubica en la columna a+1 (11) como se presenta en la Tabla 4.

Tabla 4. Calculo de la funcidn de estructura (¢(y)) para cada posible vector de estado de la red

Yi| Y2 [ Ya | Ya | VYs | Yo | Y7 | Ys| Yo |VYo| PW
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1
0

—_
—_
—_
—_
—_
—_
—_
—_
(==

ol|lo|lo|o
ol|lo|o|o

olo|lo|o|--
olo|lo|o]--
olo|lo|o]--
olo|lo|ol-:
olo|lo|ol--
ol|lo|o|~]--
olo|—|ol--
o|l—|lolo]l--
olo|—|ol--

3. Se construye una nueva tabla con a (10) columnas correspondientes a la confiabilidad
total de cada tipo de arco de la red (r7) y 2° (2'°=1024) filas con los valores de
confiabilidad de los arcos para los vectores de estado correspondientes, ubicando en las
posiciones donde la variable de estado es 1 (indicando que el arco existe) el valor de la
confiabilidad del arco (77)y en las posiciones donde la variable de estado es 0 (indicando
que el arco no existe) el valor de la probabilidad de falla del arco (1- r7;). La fila que
contiene los valores de las confiabilidades totales de cada arco es una fila que depende
del vector de las variables de solucion (y), ya que el valor de rr depende del numero de
arcos en redundancia que se adicionen por cada tipo de arco como se presenta en la
Ecuacion (2.5).

4. Para cada vector de confiabilidades (fila), asociado a cada posible vector de estado de la
red, se calcula el valor de la confiabilidad total con redundancia (Rz(y)) que es igual al
producto de todos los componentes del vector (columnas) y el resultado se ubica en la

columna a+1 (11) como se presenta en la Tabla 5.
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Tabla 5. Calculo de la confiabilidad total asociada a cada posible vector de estado de la red

r1 2 Its 14 s I'te 17 s I'to 10 Re(y)
R
0.5302 | 0.5621 | 0.3132 | 0.2277 | 0.5459 | 0.5720 | 0.5813 | 0.5551 | 0.5239 | 0.6166
0.5302 | 0.5621 | 0.3132 | 0.2277 | 0.5459 | 0.5720 | 0.5813 | 0.5551 | 0.5239 | 0.6166 | 0.0007
0.5302 | 0.5621 | 0.3132 | 0.2277 | 0.5459 | 0.5720 | 0.5813 | 0.5551 | 0.5239 | 0.3834 | 0.0004
0.5302 | 0.5621 | 0.3132 | 0.2277 | 0.5459 | 0.5720 | 0.5813 | 0.5551 | 0.4761 | 0.6166 | 0.0006
0.5302 | 0.5621 | 0.3132 | 0.2277 | 0.5459 | 0.5720 | 0.5813 | 0.5551 | 0.4761 | 0.3834 | 0.0004
0.4698 | 0.4379 | 0.6868 | 0.7723 | 0.4541 | 0.4280 | 0.4187 | 0.4449 | 0.5239 | 0.6166 | 0.0013
0.4698 | 0.4379 | 0.6868 | 0.7723 | 0.4541 | 0.4280 | 0.4187 | 0.4449 | 0.5239 | 0.3834 | 0.0008
0.4698 | 0.4379 | 0.6868 | 0.7723 | 0.4541 | 0.4280 | 0.4187 | 0.4449 | 0.4761 | 0.6166 | 0.0012
0.4698 | 0.4379 | 0.6868 | 0.7723 | 0.4541 | 0.4280 | 0.4187 | 0.4449 | 0.4761 | 0.3834 | 0.0007
5. Se construye una tabla con los valores dados para las confiabilidades de los arcos
originales (7o) y redundantes (rz) de la red (Tabla 6).
Tabla 6. Confiabilidades de los arcos originales y redundantes de la red
a a as a as ds A, dg dg aio
ro |122.69% (27.81%131.32%)| 22.77% | 25.88%30.70% | 38.17%| 0.00% | 0.00% | 0.00%
rr 139.23% |39.34% (38.83%| 39.32% | 38.74% | 38.24% [32.28%33.30%31.00% | 38.08%

Se construye una tabla que contenga una fila con las a variables de respuesta (y)
correspondiente al vector de arcos redundantes que se van a adicionar a la red. Esta
tabla también debe contener una fila que corresponda a los valores de confiabilidades
totales (r7) para cada tipo de arco que se van a calcular en funcidon de y y una fila de
costos por cada tipo de arco que va a depender del valor de y (Tabla 7).

En una celda de la hoja de Excel se calcula el valor de la confiabilidad total de la red
con redundancia (Rgr) que es equivalente al producto suma de las columnas
correspondientes a ¢(y) y Rz (y).

En la herramienta de optimizacion de Excel se define la fila y como las celdas
cambiantes (variables de respuesta), se indica que es un problema de maximizacion

de la celda donde se haya ubicado el valor de la confiabilidad total de la red (Rgyr), se
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definen las restricciones de méxima redundancia y no negatividad para la fila y y se

incluye la restriccion de presupuesto.

Los resultados obtenidos con la herramienta de optimizacion de Excel se resumen en la Tabla

7 y el diagrama de red solucion con los arcos adicionales se presenta en la Figura 8.

Tabla 7. Confiabilidad total de cada arco y arcos redundantes adicionales

ai az as as as as az dag dg aio

rr [53.02%]56.21%|31.32%22.77% | 54.59% | 57.20% | 58.13%[55.51%52.39% | 61.66%
y 1 1 0 0 1 1 1 2 2 2
yo+y| 2 2 1 1 2 2 2 2 2 2

— arco original

— arco adicionado

RRT =85.37%

Figura 8. Red compleja con los 11 arcos redundantes
La confiabilidad de la red original era 10.26% y con la adicién de 11 arcos, 8 de ellos en

redundancia, se aumenta en un 75.11% alcanzando el 85.37% de confiabilidad y con una

inversion de $83,312 que se encuentra dentro del presupuesto indicado.
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3 Metodologia

En esta investigacion, redes complejas con confiabilidades bajas asociadas a sus arcos seran
construidas y optimizadas mediante la adicion de arcos, algunos de ellos redundantes. Este
capitulo discute la metodologia y conceptos requeridos para la explicaciéon del procedimiento
empleado.

La primera seccion inicia con la explicacion del método exacto para calcular la confiabilidad
de una red compleja a partir de la funcidn de estructura de la red. Continta con la descripcion de
la metodologia de trazado de rutas para determinar las rutas minimas de la red. Finaliza con la
explicacion de la metodologia de Simulacion de Monte Carlo considerada para calcular la
confiabilidad aproximada de redes complejas con mas de 7 nodos. La segunda parte expone la
descripcion de los dos algoritmos de optimizacion propuestos para determinar el nimero y la
ubicacion Optima de los arcos redundantes de la red. Para la ilustracion de la metodologia
propuesta en la investigacion se utiliza el ejemplo presentado por Kuo y Zuo (2003) en la seccion

5.3 del libro “Optimal Reliability Modeling” (Figura 9).

Figura 9. Red compleja

El diagrama de la Figura 10 presenta de manera general el bosquejo de la metodologia con
los pasos seguidos y el orden de las diferentes secciones dentro del proceso para solucionar el

problema de optimizacion.
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Problema: Maximizar la
confiabilidad de una red compleja
adicionando arcos en redundancia

A

v
Evaluacion de la
confiabilidad

Meétodo de optimizacion

v

v

v

Excel Solver - Método del Gradiente
Reducido Generalizado (GRG2)

Algoritmo Genético — AG.
Discutido en seccion 3.2.1.

Calculo exacto |—»|

Funcioén de estructura (). Discutido en
Discutido en seccion 3.1.1. seccion 2.1.

Célculo aproximado -

"| Simulacién de Monte Carlo

Rutas Minimas - SMCRM.

Algoritmo basado en Programacion

Lineal Entera Secuencial — PLES.
Discutido en seccion 3.2.2.

Discutido en seccion 3.1.2.1.

Algoritmo de Dijkstra - SMCAD.

Discutido en seccion 3.1.2.2.

Disefios factoriales:

1. Factores: Tamafio de red (n= 6,9, 12), algoritmo
de optimizacioén (AG, PLES), método para calcular
la confiabilidad (SMCRM, SMCAD).

2. Factores: tamafio de red (n= 6, 9, 12, 16, 20),
algoritmo de optimizacion (AG, PLES).

Discutido en seccion 4.1.

Capitulo 4. Analisis y Resultados

Figura 10. Diagrama general de la metodologia
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3.1 Calculo de la Confiabilidad de una red

Una de las alternativas mas utilizadas para calcular la confiabilidad de una red compleja es
utilizando su funcidn de estructura (Ebeling, 2005). Para puntualizar la funcioén de estructura de

la red, definimos:

;=

1 siel arco 1 funciona
0 sielarcoifalla , 1=1,2,..,a

El estado de los a tipos de arcos de la red pueden organizarse en un vector de estado
X = (X1, X2, ..., X5). Por lo tanto, hay 2 posibles valores para el vector de estado.

La funcion de estructura de la red, @, es

®r(x) =0 si hay al menos una conexiodn entre el nodo 1 y final cuando el vector de estado es x, y

®p(x) =1 sino hay una conexion entre el nodo 1y final cuando el vector de estado es x.

Existen tres métodos estandar para calcular la funcion de estructura de una red. Estos son:
1. Enumeracion
2. Trazado de rutas

3. Condicionamiento en un elemento clave.

La confiabilidad de la red es el valor esperado de la funcion de estructura, es decir, la

probabilidad de que la red funcione.

3.1.1 Rutas minimas

Se ha decidido trabajar con la metodologia de rutas minimas para calcular la funcién de
estructura de la red. Una ruta minima es una ruta para la cual la falla de uno de sus arcos genera
una falla de la ruta, es decir, el hecho que uno de los arcos de la ruta no funcione implica que no
haya conexion entre los nodos origen y final de la red empleando esa ruta.

En la red ejemplo presentada en la Figura 9, los arcos han sido numerados de 1 a 7 y los
nodos de 1 a 5. El objetivo es encontrar todas las rutas minimas que hay entre los nodos 1 y 5.

Para ello se construye la matriz de conexion de la red1 que indica la conexion entre los nodos. Si
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no hay conexion directa entre los nodos iy j, la posicion (i,j) de la matriz de conexion sera cero.
Dado que un nodo siempre esta conectado con ¢l mismo, los valores de la diagonal de la matriz
son uno. Si el arco k conecta los nodos iy j, la posicion (i,j) de la matriz de conexion sera x.

La matriz de conexién es una matriz triangular superior, dado que la red es unidireccional,
que serd el punto de partida para determinar el nimero y configuracion de las rutas minimas que

tiene la red.

Matriz de conexion de la red (nodo a nodo)

1 x, x, 0 0]
01 x, x5 x,
C={0 0 1 x, O
0 0 0 I x

00 0 0 1]

Existen diversos métodos propuestos en la literatura para determinar las rutas minimas de
una red, dos de los mas conocidos son el método de remocién de nodos y el método de
multiplicacion de la matriz. En el método de remocion todos los nodos que no son ni el inicio ni
el final de la red son removidos a través de una reduccion secuencial de la matriz de conexion
hasta que ésta queda de tamafio 2 x 2. Como resultado se obtienen las rutas que existen
solamente entre los dos nodos resultantes de interés, inicio y final de la red (Kuo y Zuo, 2003).
En el método de multiplicacion la matriz de conexion es multiplicada por ella misma un niimero
de veces hasta que la matriz resultante permanece incambiable. El resultado final presenta todas
las rutas entre todos los pares de nodos de la red (Billinton y Allan, 1994). Estos dos métodos
emplean la ley fundamental y la ley de idempotencia del sistema loégico denominado algebra
booleana las cuales enuncian que la suma de un elemento con el numero uno da por resultado el
numero uno y que la suma y multiplicacion de dos elementos iguales da por resultado el mismo
elemento (ej. x;+1 =1, x1.X; = X1, X1+X;] = X)).

Para la generacion de las rutas minimas de la red se emplea el algoritmo de trazado de rutas
propuesto por Fotuhi, Billinton, Munian y Vinayagam (2004). Esta técnica es aplicable a redes
complejas, y considera arcos tanto unidireccionales como bidireccionales. Similar a las otras dos
técnicas explicadas para la generacion de rutas minimas de una red, el primer paso de este

algoritmo es determinar la matriz de conexion de la red (matriz C).
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El proceso del algoritmo consta de dos pasos:

1. Trazado de todas las rutas minimas y su almacenamiento en un formato especifico (ver
diagrama de flujo Figura 11).

2. Determinacion de todas las rutas minimas (ver diagrama de flujo Figura 12).

La terminologia asociada al algoritmo se lista a continuacion:

e Nodo inicio, nodo salida: nodos de interés.

e Numero de rama: nimero asignado a cada componente por orden de ingreso en la tabla

de almacenamiento.

Rama padre: nimero de rama del elemento desde el cual el componente actual ha sido

ramificado.

Numero de nodo: niimero de la columna de un elemento.

Estatus: bandera que indica si un componente ha sido ramificado y es representada por 1
si el elemento puede ser ramificado mas adelante, y 0 si el elemento no puede ser

ramificado.

Nodo previo: nimero de rama del elemento.

Nombre del componente: nombre del elemento (arco) conectado entre dos nodos (numero
del nodo y el nodo previo).

Fila actual: nimero del nodo del elemento.

Contador: nimero de veces en que debe repetirse el proceso hasta trazar todas las rutas

minimas.

Nodo padre: elemento en la rama padre.
El algoritmo es ilustrado usando el diagrama de la red unidireccional presentada en la Figura

9 y su matriz de conexion C.

Inicializacion de variables:

Las variables temporales primero son inicializadas con los siguientes valores:
e Nodo previo =0
e Contador =1
¢ Fila actual = nodo inicio = 1

e Rama padre =0
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Inicio

Nodo previo =0
Contador = 1
Fila actual = nodo inicio
Rama padre =0

Nuevo elemento =

A

matriz de conexion
(Fila actual, 1)

Elemento
Diagonal?

Columna =
nodo inicio ?

Nuevo elemento =
rama padre ?

i=i+l

Componente = nuevo elemento

Numero de rama = contador
Contador = contador + 1
Rama padre = nodo previo
Numero de nodo =1

Numero de nodo=
nodo salida ?

Estatus =0

!

i> tamarfio de la
matriz de conexion ?

Leer Z No

estatus (j)

No L.
j=jtl

Si

Nodo previo = nimero de rama del elemento
Fila actual = nimero de nodo del elemento
Rama padre = componente
Estatus del elemento = 0

Figura 11. Diagrama de flujo del almacenamiento de las rutas

j > niimero
de rama?
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4 v

Leer el ultimo elemento del
arreglo almacenado con

nimero nodo = nodo salida

Encontrado?

Los elementos (arcos)
almacenados son los Numero de nodo =0
componentes en una ruta

4

Componente = 1? Almacenar elemento

.
Si

Si

A

Rama padre = 0?

No

Leer elemento con
niimero rama = rama padre
de este elemento

Figura 12. Diagrama de flujo para determinacion de las rutas

Paso 1 — Almacenamiento de rutas: siguiendo el diagrama de flujo presentado en la Figura

11 se obtienen las tablas que se muestran a continuacion:

Tabla 8. Iniciacion de trazado y almacenamiento de rutas
Nodo Numero | 2 3

Rama Padre 0 0
Numero Rama| 1 2
Componente 1 5
[Estatus 1 1
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Tabla 9. Continuacion trazado y almacenamiento de rutas

Nodo Numero | 2 3 3 4 5
Rama Padre 0 0 1 1 1
Numero Rama| 1 2 3 4 5
Componente 1 5 2 3 4
Estatus 0 1 1 1 0

Nodo previo = 1; Contador = 3; Fila actual = 2; Rama padre = 1

Tabla 10. Continuacion trazado y almacenamiento de rutas

Nodo Numero | 2 3 3 4 5 4
Rama Padre 0 0 1 1 1 2
Numero Rama| 1 2 3 4 5 6
Componente 1 5 2 3 4 6
[Estatus 0 0 1 1 0 1

Nodo previo = 2; Contador = 6; Fila actual = 3; Rama padre =5

Tabla 11. Continuacion trazado y almacenamiento de rutas

Nodo Numero | 2 3 3 4 5 4 4
Rama Padre 0 0 1 1 1 2 3
Numero Rama| 1 2 3 4 5 6 7
Componente 1 5 2 3 4 6 6
Estatus 0 0 0 1 0 1 1

Nodo previo = 3; Contador = 7; Fila actual = 3; Rama padre = 2

Tabla 12. Continuacion trazado y almacenamiento de rutas

Nodo Numero | 2 3 3 4 5 4 4 5
Rama Padre 0 0 1 1 1 2 3 4
Numero Rama| 1 2 3 4 5 6 7 8
Componente 1 5 2 3 4 6 6 7
Estatus 0 0 0 0 0 1 1 0

Nodo previo = 4; Contador = 8; Fila actual = 4; Rama padre =3

Tabla 13. Continuacion trazado y almacenamiento de rutas

Nodo Numero | 2 3 3 4 5 4 4 5 5
Rama Padre 0 0 1 1 1 2 3 4 6
Numero Rama| 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Componente 1 5 2 3 4 6 6 7 7
Estatus 0 0 0 0 0 0 1 0 0

Nodo previo = 6; Contador = 9; Fila actual = 4; Rama padre = 6



Tabla 14. Trazado y almacenamiento de rutas completo

Nodo Numero | 2 3 3 4 5 4 4 5 5 5
Rama Padre 0 0 1 1 1 2 3 4 6 7
Numero Rama| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Componente 1 5 2 3 4 6 6 7 7 7
Estatus 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Nodo previo = 7; Contador = 10; Fila actual = 4; Rama padre =6

Paso 2 — Determinacion de rutas: siguiendo el diagrama de flujo presentado en la Figura 12

se determinan las rutas minimas de la red como se muestra en las siguientes tablas:

Tabla 15. Determinacion de la primera ruta

Nodo Numero | 2 3 3 4 5 4 4 5 5 59
Rama Padre 01 o | la|l 1 1 |2 1 2 4|6 |7
Nimero Rama | 1 21 3 4 6 7 8 9 10
Componente lar 5 23| 4 6 6 7 7 7
Estatus 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabla 16. Determinacion de la segunda ruta
Nodo Niimero | 2 3 3 4 5 4 4 5 o 5
Rama Padre 0 0 1 1 1 2 3 4 7
NimeroRama| 1 | 2 | 3 | 4 5 | /6T 718 | 9] 10
Componente 1 Ser7 | 3| 4| 6 L‘ 6 | 7 | 7v| 7
Estatus 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabla 17. Determinacion de la tercera ruta
Nodo Niumero | 2 3 3 4 5 4 4 50 5 5
Rama Padre 0 0 1 A 2 3 4 6 7
Numero Rama| 1 2 4 5 6 7 8 9 10
Componente l& 5 2 | 4 6 6 Iv| 7 7
Estatus 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabla 18. Determinacion de la cuarta ruta
Nodo Numero | 2 3 3 4 S| 4 4 5 5 5
Rama Padre 0 0 1 1 3 4 6 7
Numero Rama| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Componente lgl s | 2 | 3 L 4v| 6 | 6 | 7 | 7|7
Estatus 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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La red ejemplo tiene entonces cuatro rutas minimas:
RMI1 = {1, 4} RM2={1,3,7}
RM3={5,6,7} RM4=1{1,2,6,7}

Una vez determinadas las rutas minimas, se construye una nueva red paralelo-serie ubicando

los componentes de las rutas minimas en serie y ésta a su vez en paralelo:

(1] (4]
|| |
1 3 7
LL] L3 ] L7 |
= — =
Lo ] L6 | LZ1
1 2 6 7

Figura 13. Red de rutas minimas paralelo-serie (R1)

La funcion de estructura para un sistema con m componentes en serie se calcula de la
siguiente manera:

q)(x)zmin{xl,xz,...,xm}=xlx2...xm (3.1)

La funcion de estructura para un sistema con m componentes en paralelo se calcula de la
siguiente manera:

O(x) = max{xl,xz,...,xm} =1-(1-x)(1-x,)..(1-x,) (3.2)

Empleando las Ecuaciones (3.1) y (3.2) y las rutas minimas, calculamos la funcién de
estructura de la red como:

D, (x) =1-[(1—x2x,)(1— x5, )1 = x; x5, ) (1 — x,x,x,x,)] (3.3)

Una vez calculada la funcion de estructura de la red se puede calcular la confiabilidad de la
red original, Rro, la cual es definida como:

Ry =Pr{®,,(x0) =1} = E[®,,(x0)] (3.4)

El valor de la confiabilidad de la red puede ser mejorado mediante la adicion de arcos que

pueden corresponder a arcos paralelos redundantes a los ya existentes o arcos que conecten
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nodos que no se encontraban conectados directamente. Para la red ejemplo de cinco nodos
existen 10 posibles conexiones de pares de nodos de la red (a = n(n-1)/2 = 5(4)/2 = 10) (Figura
14), a tipos de arcos que pueden ser adicionados a la red original considerando la restriccion de

numero maximo de arcos entre cada par de nodos.

Figura 14. Red compleja con todos los posibles arcos redundantes

Se debe calcular una nueva funcion de estructura para la red completa con todos los posibles
arcos redundantes, ®gg, con la aplicacion del algoritmo de trazado de rutas.
Siguiendo el procedimiento descrito previamente para determinar todas las rutas minimas, de

la red de arcos redundantes obtenemos ocho rutas minimas listadas a continuacion:

RM]1 = {9} RM 2= {1, 4}
RM 3 = {5, 10} RM 4= {8, 7}
RM 5= {5,6,7} RM 6 = {1, 2, 10}
RM7={1,3,7} RM 8={1,2,6,7}

Empleando las Ecuaciones (3.1) y (3.2) y las rutas minimas, calculamos la funcién de

estructura de la red de arcos redundantes como:

D (x) =1=[(1 =25 )(1 = 2,2, )(1 = 25,4 )1 = 26,20 (1 = X506, )(1 = 2,20,%, ) (1 — X, x5.x; )

(1=xx,x,x,)]

(3.5)

Cada arco redundante tiene una confiabilidad asociada, rg;, posiblemente distinta a la

confiabilidad de los arcos de la red original, rp;. La confiabilidad total de cada arco i, rg,
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considerando la posibilidad que se encuentre en redundancia se calcula con la aplicacion de la

siguiente ecuacion:

1y =1-(1-r,,)1-ry)"

r,;: confiabilidad del arco 7 en la red original (3.6)
1. confiabilidad del arco i cuando es redundante '

»;: nimero de arcos 7 adicionales asignados a la red

El calculo exacto de la confiabilidad para redes complejas con todos los pares de arcos
conectados es computacionalmente exigente. La metodologia descrita es programada en Matlab
7.0.1. empleando para la evaluacion de la funcion de estructura de la red la herramienta de
variables simbolicas (Symbolic Math Toolbox 3.1.1.) obteniendo resultados exactos de
confiabilidad para redes con maximo siete nodos (a = 21 arcos).

El algoritmo de trazado de rutas programado para determinar todas las posibles rutas
minimas de una red unidireccional demanda gran cantidad de tiempo computacional y éste
incrementa a medida que la red crece en nimero de nodos. Una red dirigida completamente
conectada con 7 nodos, con flujo desde el nodo de menor indice hacia el nodo de mayor indice,
tiene 2" rutas minimas. Esto implica que, por ejemplo, una red con siete nodos tiene 32 rutas
minimas demandando al programa aproximadamente 4 minutos para estimarlas, en comparacion
con una red de 18 nodos que tiene 65,536 rutas minimas consumiendo para la determinacion de
estas rutas aproximadamente 172 horas (7.17 dias) de tiempo en computadora. Adicional a la
determinacion de las rutas minimas, el célculo exacto de la confiabilidad requiere establecer la
funcion de estructura para cada red considerando todas las rutas minimas; una vez construida la
funcién de estructura como se presenta en la Ecuacion (3.5), la expresion debe ser expandida,
por existir dependencia entre las rutas minimas, aplicando la ley distributiva de la multiplicacion
y la ley de idempotencia del algebra booleana dado que las variables de la funcion son binarias
(dos posibles estados), proceso que toma para una red de 7 nodos aproximadamente 15 horas. Se
presentaron limitaciones de memoria virtual de computadora dados los recursos disponibles para
continuar con redes de mayor tamafio. Este primer paso de determinar las rutas minimas,
construir la funcion de estructura de la red y expandirla, se ejecuta una sola vez para cada
tamano de red y son almacenados para ser utilizados en los algoritmos de optimizacion. El

calculo exacto de la confiabilidad de una red en la rutina desarrollada en Matlab implica la
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evaluacion de la funcion de estructura expandida en el vector de confiabilidades de los arcos de
la red y esto puede tomar aproximadamente 36 minutos para una red de 7 nodos. Los tiempos
presentados fueron calculados empleando una computadora Intel Pentium M, con procesador de

1.6 GHz y 512 MB de memoria RAM.

3.1.2 Simulacion Monte Carlo

3.1.2.1 Estimacion de la confiabilidad empleando Rutas Minimas

Ramirez y Coit (2005) describen una metodologia de simulacion de Monte Carlo, SMC, para
estimar la confiabilidad de una red multiestado. Esta metodologia ha sido adaptada para estimar
la confiabilidad de las redes objeto de estudio. A continuacion se describe brevemente el
procedimiento seguido para calcular la confiabilidad de una red compleja empleando SMC (ver
diagrama de flujo en la Figura 15):

Paso 1: Se genera un vector de tamafio a con valores aleatorios uniformes entre O y 1.

Paso 2: Se construye un vector de estado para la red a partir de la comparacion de cada

posicion del vector aleatorio, correspondiente a un posible arco de la red, con la confiabilidad

asociada al arco, si el valor aleatorio es menor que la confiabilidad del arco se ubica un 1 en

la posicion del arco dentro del vector de estado, de lo contrario se asigna un 0.

Paso 3: Las rutas minimas de la red son traducidas a vectores binarios donde el 1 representa

la participacion del arco dentro de la ruta. El vector de estado es comparado contra cada ruta

minima y se contabiliza un éxito si el vector de estado es mayor o igual que alguna de las
rutas minimas.

Paso 4: Cada iteracion de los pasos 1-3 es denominada corrida de simulacion. Se realizan

NS corridas de simulacion y la proporcion de éxitos en NS corridas es el valor estimado de la

confiabilidad.

SMC es un método no deterministico usado para aproximar numéricamente expresiones
matematicas complejas y dificiles de evaluar con exactitud. El método de Monte Carlo
proporciona soluciones aproximadas a una gran variedad de problemas matematicos

posibilitando la realizacién de experimentos con muestreos estadisticos en una computadora.
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Numero de corridas = NS
s=1
Exitos (E) =0

I

Vector Aleatorio (va) = U[0,1]
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j > Numero de
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Rr =E/NS

Figura 15. Diagrama de flujo para la Simulacion de Monte Carlo




El método es aplicable a cualquier tipo de problema, ya sea estocéstico o deterministico. A
diferencia de los métodos numéricos que se basan en evaluaciones en N puntos en un espacio M-

dimensional para producir una solucién aproximada, el método de Monte Carlo tiene un error

absoluto en la estimacion que es inversamente proporcional a JNS , siendo NS el nimero de
corridas de simulaciones ejecutadas. Por lo tanto, la teoria sugiere que el nimero de corridas de
simulacion, NS, requeridas en funcién de la precision, o error, del estimado es inversamente
proporcional al cuadrado del error, esto quiere decir que si se desea estimar una confiabilidad de
la red con cuatro posiciones decimales correctas (0.0001) se requieren alrededor de 100 millones

de simulaciones.

3.1.2.1.1 Experimentos y determinacion de parametros

La precision del estimado de confiabilidad de la simulacion se ve afectado por el tamafio de
la red (n) y la confiabilidad promedio asignada a los arcos (r,), por consiguiente, para establecer
el nimero de corridas de simulaciéon (NS) adecuado para aproximar la confiabilidad de las redes
considerando su tamafio, la confiabilidad promedio asociada a sus arcos y el error deseado, se
corrieron dos experimentos factoriales completos con cinco réplicas con las siguientes
caracteristicas:

Primer Experimento:

Tabla 19. Factores y niveles del primer experimento

Factores Niveles
Tamano de la red (n) 5,6,7
Promedio (rp) Rango
0.5 [0, 1]
0.6 [0.2,1]
0.7 [0.4,1]
Confiabilidad de los arcos 0.8 [0.6,1]
0.9 [0.8,1]
0.95 [0.9, 1]
0.975 [0.95, 1]
0.995 [0.99, 1]
Numero de simulaciones (NS) | (10, 100, 500, 1000, 5000, 10000) x 10°

Variables de respuesta:

1. Confiabilidad simulada de la red

2. Tiempo de computo de la confiabilidad exacta de la red
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3. Tiempo de computo de la confiabilidad simulada de la red
4. Tiempo de computo del limite superior de la confiabilidad de la red

Segundo Experimento:

Tabla 20. Factores y niveles del segundo experimento

Factores Niveles
Tamafo de la red (n) 4,5,6,7
Promedio (I,) Rango
Confiabilidad de los arcos 0.05 [0,0.1]
0.2 [0,0.4]
Numero de simulaciones (NS) (7.5, 750, 75000, 7500000) x 10°

Variables de respuesta:

1. Confiabilidad simulada de la red

2. Tiempo de computo de la confiabilidad exacta de la red

3. Tiempo de computo de la confiabilidad simulada de la red

4. Tiempo de computo del limite superior de la confiabilidad de la red

Se tomaron los resultados del error (confiabilidad simulada — confiabilidad exacta) para los
840 tratamientos efectuados en los dos experimentos y se obtuvo un modelo de regresion lineal
para predecir el error absoluto, |error|, considerando solamente la diferencia absoluta entre la
confiabilidad simulada y la confiabilidad exacta, en funcion de n, r, y NS.

Se seleccion6 como variable de respuesta el logaritmo natural del valor absoluto de los
errores (y = Inlerror|). La seleccion de variables se hizo con un nivel de significancia del 5%; la
Tabla 21 lista los coeficientes, errores estandar y valores p asociados a cada variable regresora
seleccionada. En la Ecuacion (3.7) se presenta el modelo de regresion obtenido con un R* de

81.3% y un MSE de 1.50 (se eliminaron 16 datos espurios).

Tabla 21. Errores y valores p de las variables regresoras del In|error|

Variable Coeficiente | Error Estandar | Valor p
Constante -5.7272 0.3908 0.0000
n -0.5795 0.0522 0.0000
NS -0.1547 x10™ 1.81x10° 0.0000
Ip 2.2131 0.3190 0.0000
1 /NSzrp 35.4285 4.837 0.0000
1/ rpzNS -0.1872 0.3134 0.0000
In(NS)r, 0.7419 0.7863 0.0000
ln(NS)rp2 -1.7888 0.0848 0.0000
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S%r

g (3.7)

Inferror| = —=5.7272-0.5795n-0.00001547NS +2.2131r, +35.4285

1

2
rP

—-0.1872 S +0.7419In(NS)r,, —1.78881n(NS)rp2

n==a n=10

|EITCII'| |EITI.'II'|

Figura 16. Superficie de respuesta del |error| para diferentes tamafios de red (n)
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La Figura 16 presenta cuatro superficies de respuesta (correspondiente a cuatro tamafios de
redes, n = 8, 10, 12 y 14) para el |error| predicho por el modelo de regresion en funcion de 7, y
NS. De estas superficies puede concluirse que el |error| disminuye a medida que NS aumenta y el
lerror| es maximo para valores de 7, alrededor de 0.3, lo que se confirma observando las graficas
de la Figura 17 donde se ilustra el comportamiento del |error| predicho para las redes con 5,6y 7
nodos para confiabilidades promedio de arco (r,) de 0.2, 0.3, 0.4 y 0.5.

[exTor| [exToNT|

w10t xin t

3 5 T T T T

10 10

|exTor| NS

:nclEl_4

10”0 ' ' ' 3 50 T
05 i 13 7

NS . NS
Figura 17. Gréficas de |error| predicho vs. NS para redes de 5, 6 y 7 nodos

De manera similar al |error|, se tomaron los 840 resultados obtenidos para el tiempo de
simulacion (z;) y se obtuvo un modelo de regresion lineal para predecir el logaritmo natural de ¢
(y = In(¢)) en funcion de n, r, y NS. En la ecuacion (3.8) se presenta el modelo de regresion
obtenido con un R* del 99% y un MSE de 0.0034 (se eliminaron 12 datos espurios). La Tabla

22 lista los coeficientes, errores estandar y valores p asociados a cada variable regresora.
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In(z,) = —3.50863 + 0.0000008 N'S +0.990648 In( NS) +9.o341i2+ 0.7312l
n r
| | | v (3.8)
~0.0271—-2.9123—+0.107871—

Vp l"pl’l l"pl’l

Tabla 22. Errores y valores p de las variables regresoras del In|z|

Variable Coeficiente | Error Estindar | Valor p
Constante -3.5086 0.0175 0.0000
NS 8 x10” 1x107 0.0000
In(NS) 0.9906 9.4x10™ 0.0000
1/n” 9.0341 0.5292 0.0000
1/, 0.7312 0.0192 0.0000
/1, -0.0271 9.1x10™ 0.0000
1/1pn -2.9123 0.1112 0.0000
1/r,’n 0.1079 0.0053 0.0000

La Figura 18 presenta la superficie de respuesta para el # predicho por el modelo de
regresion para una red con 10 nodos en funcién de r, y NS. De esta superficie puede concluirse
que el # es creciente a medida que aumenta NS. La Figura 19 muestra la grafica de NS vs. tq
predicho para redes con 5, 6 y 7 nodos donde se observa que a mayor n el ¢, aumenta y esta

diferencia es creciente cuando NS se hace grande.

1 n=10

Figura 18. Superficie de respuesta del tiempo de simulacion para 10 nodos
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Como se enuncid en la descripcion del problema, se ha descartado trabajar con redes con
arcos con confiabilidades mayores que 0.5 dado que, en estos casos, la confiabilidad de la red es
cercana a 1 y la oportunidad de mejorarlas mediante adicion de arcos, objetivo de esta tesis, es
limitada. Considerando los resultados de prediccion presentados de la regresion del |error| donde
se concluy6 que el |error| es maximo para valores de r, alrededor de 0.3, se ha decidido que la

confiabilidad promedio de los arcos de las redes a incluir en el estudio sea menor a 0.3 (r, <0.3).

10000 , : : :

2000

E000

4000

2000

e | | | | <10
2 4 6 g 10
NS

Figura 19. Grafica de t; predicho vs. NS para redes de 5, 6 y 7 nodos (r, = 0.3)

La determinacion del NS a emplear para cada red se encuentra sujeto al |error| de
aproximacion de confiabilidad esperado y al tiempo méaximo establecido para cada simulacion,
t;. Enla Figura 20 se presenta la grafica de |error| predicho vs. NS para redes de 8, 9 y 10 nodos
con r, de 0.3. En esta grafica se observa que para obtener, por ejemplo, un |error| de
aproximacién por simulacién de 3x107 se requiere efectuar 91.5, 52 y 6.5 millones de corridas
de simulacion para las redes de tamafio 8, 9 y 10 nodos, demandando al programa 148.6, 89.9 y
11.9 minutos, respectivamente. EIl ¢, maximo que se estima aceptable para calcular la
confiabilidad aproximada de una red dado el nimero de iteraciones que deben realizarse en la
optimizacién es de 5 segundos y para ello tendria que establecerse un maximo de 51,000, 47,000
y 43,000 corridas de simulacion (NS) para redes con 8, 9 y 10 nodos, respectivamente, con r, de
0.3, disminuyendo el valor de NS a medida que r, decrezca, aumentando el |error| a la cuarta y

tercera posicion decimal.
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El modelo de regresion establecido para estimar el # se obtuvo a partir de los datos del

experimento desarrollado con redes de 5, 6 y 7 nodos. Por lo tanto, con el fin de verificar la

consistencia de prediccion de f; para redes con 7, < 0.3y 10 <n <20 (n = 20 es el nimero

maximo de tamafio de red para la que se ha obtenido el conjunto completo de rutas minimas) se

corrieron simulaciones con NS = 100,000 para cada tamano de red entre 11 y 20 nodos. Los

resultados obtenidos se presentan en la Tabla 23.

[exTor|

065 a2 4

NS

Figura 20. Grafica de |error| predicho vs. NS para redes de 8, 9 y 10 nodos (r, = 0.3)

Tabla 23. Resultados de ¢, para simulaciones aplicando RM con 100,000 corridas (10 <n < 20)

n ts (min) ts )
11 7.8 0.13
12 15.6 0.26
13 339 0.57
14 54.7 0.92
15 101.6 1.69
16 221.4 3.69
17 408.85 6.81
18 1145.8 | 19.10
19 2187.5 | 36.46
20 3937.8 | 65.63
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Con base en los resultados presentados en la Tabla 23, se establece que la SMC desarrollada
a partir de la metodologia de Ramirez y Coit (2005), combinada con el uso de rutas minimas para
determinar si la red funciona o no, es utilizable para redes con un maximo de 12 nodos por el

tiempo requerido para estimar la confiabilidad de la red con 100,000 corridas de simulacion.

3.1.2.2 Estimacion de la confiabilidad empleando el Algoritmo de Dijkstra

Se propone una metodologia de simulacion de Monte Carlo alterna para poder calcular la
confiabilidad aproximada de redes con » mayor de 12 en menor tiempo (Tabla 24), empleando el
algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959), AD, para estimar los éxitos de cada corrida de simulacion
a partir de la determinacion de la existencia de conexion entre los nodos origen y destino para

una matriz de distancia generada aleatoriamente.

Tabla 24. Resultados de ¢, para simulaciones aplicando AD con 100,000 corridas (10 <n <20)

n ts (seg) ts (min)
11 5.11 | 0.0852
12 6.25 | 0.1042
13 742 | 0.1237
14 8.74 | 0.1456
15 9.67 |0.1612
16 10.94 | 0.1823
17 11.13 | 0.1855
18 11.59 | 0.1932
19 12.15 | 0.2025
20 12.50 | 0.2083

A continuacion se describe el procedimiento seguido para calcular la confiabilidad de una red
compleja aplicando el AD en la SMC:

Paso 1: Se genera una matriz de tamafo # x n con valores aleatorios uniformes entre 0 y 1.

Paso 2: Se construye una matriz de distancias a partir de la comparacion de cada posicion de

la matriz aleatoria, correspondiente a un posible arco de la red, con la confiabilidad asociada

al arco, si el valor aleatorio es menor que la confiabilidad del arco se ubica un 1 en la

posicion del arco dentro de la matriz de distancia, de lo contrario se asigna co. El 1 en la

matriz de distancias indica que existe un arco que mide una unidad conectando el nodo que
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corresponde a la fila con el nodo que corresponde a la columna, y el o significa que no hay
conexion entre los nodos.

Paso 3: Se aplica el AD para determinar, a partir de la matriz de distancia, el tamafo
(numero de arcos) de la ruta mas corta entre el nodo 1 (origen) y el nodo n (destino). Si la
ruta mas corta es menor o igual al nimero de nodos de la red (n) se establece que hay
conexion entre los nodos origen y destino y por lo tanto se consideraria como un éxito.

Paso 4: Cada iteracion de los pasos 1-3 es denominada una corrida de simulacion. Se
realizan NS corridas de simulaciéon y la proporcion de éxitos en las NS corridas es el valor

estimado de la confiabilidad.

10000
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10 ~

ts: tiempo (min) para estimar
la confiabilidad

0.1 1 gp——=

0.01
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

n: numero de nodos

¢ ts-RM O ts-AD expon. (ts-RM) lineal (ts-AD)

Figura 21. Tiempo para estimar la confiabilidad vs. tamafio de la red

En la Figura 21 se observa que el tiempo de simulacion (%), en escala logaritmica, requerido
para estimar la confiabilidad de las redes empleando la SMC con el método de Rutas Minimas
(SMCRM) crece exponencialmente a medida que » aumenta, a diferencia del crecimiento lineal
en n observado para el tiempo de simulacion (¢,) requerido empleando SMC con el Algoritmo de
Dijkstra (SMCAD).

Al inicio de esta investigacion se proponia utilizar en la optimizacion de las redes valores

exactos de la confiabilidad, dado que se presentaron limitantes computacionales obteniendo
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resultados exactos para redes con maximo 7 nodos (a = 21 arcos) se propuso la alternativa de
estimar un valor aproximado de la confiabilidad de las redes empleando Simulacion de Monte
Carlo determinando el funcionamiento de la red (éxito) a partir de la comparacion de un vector
binario con las rutas minimas de la red. Esta alternativa, denominada SMCRM, genero
resultados satisfactorios para redes con maximo 12 nodos (a = 66 arcos). Con el fin de poder
estimar la confiabilidad de redes de mayor tamafio, se propone utilizar la metodologia de
Simulacion de Monte Carlo empleando el algoritmo del camino mdas corto conocido como
Algoritmo de Dijkstra, llegando a obtener resultados en un tiempo de simulacion razonable para
redes con maximo 20 nodos (a = 190 arcos).

En conclusion, las redes que se van a trabajar tendran entre 5 y 20 nodos, la confiabilidad de
las redes con menos de 12 nodos seran aproximadas empleando la SMCRM, la confiabilidad de
las redes con mas de 12 nodos seran aproximadas con la metodologia de SMCAD vy la
confiabilidad promedio de sus arcos serd menor a 0.3 (7, < 0.3). El numero de corridas de
simulacion, NS, se encuentra sujeto al tiempo total de ejecucion de los algoritmos, por lo tanto,
su determinacion estard basada en el numero de iteraciones del algoritmo y el error maximo de
aproximacion por simulacion establecido. En la siguiente seccion se explica con detalle el

procedimiento a seguir para el calculo de NS.

3.2 Optimizacion

Dos algoritmos de optimizacion heuristica son usados y comparados para determinar el
numero y la ubicacién 6ptima de los arcos adicionales que incrementan la confiabilidad de la red:
un algoritmo genético (AG) y un algoritmo basado en programacion lineal entera secuencial
(PLES) planteado por el doctor Noel Artiles y desarrollado y programado por la autora.

Los algoritmos son ilustrados empleando los diagramas de red (Figura 6 y Figura 7), matriz
de conexiodn, datos de confiabilidad (Tabla 1 y Tabla 2), costos asociados a cada arco redundante
(Tabla 3), y presupuesto de inversion (P = $99,000), utilizados en el ejemplo presentado en el

Capitulo 2 de este trabajo.
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3.2.1 Algoritmo Genético

Un algoritmo genético, AG, es un método general para resolver problemas de “busqueda de
soluciones” (Mitchell, 1998). El objetivo es encontrar eficientemente una solucidén para un
problema en un espacio grande de soluciones candidatas.

El algoritmo inicia con un conjunto de soluciones llamado poblacion y cada solucion
candidata es representada por un cromosoma. Un AG basico es descrito a continuacion de
manera general:

Paso 1. Inicio. Generacion de una poblacion aleatoria de ¢ cromosomas.

Paso 2. Funcion de aptitud. Evaluacion de la funcion de aptitud (conocida en la literatura en

inglés como funcion “fitness”) para cada cromosoma en la poblacion.

Paso 3. Nueva poblacion. Creacion de una nueva poblacion a partir de la repeticion de los

siguientes pasos hasta que la nueva poblacion esté completa.

a. Seleccionar dos cromosomas padres de una poblacion de acuerdo a su aptitud (mejor
aptitud indica mayor opcion de ser seleccionado).

b. Mezcla. Con una probabilidad de mezcla establecida los padres son cruzados para
formar dos nuevos descendientes (hijos). Los hijos deben ser una combinacion de sus
padres.

c. Mutacion. Con base en la probabilidad de mutacion los hijos son modificados en su
composicion genética (organizacion o ubicacion de los genes dentro del cromosoma).

d. Ubicacion de los cromosomas generados en la nueva poblacion.

Paso 4. Seleccion. Basado en su aptitud, seleccionar los ¢ cromosomas para formar una

nueva poblacion.

Paso 5. Prueba. Si el criterio de terminacion se cumple, parar, y se presenta la mejor

solucion en la poblacion actual. De lo contrario, retornar al paso 2.

En el AG propuesto en esta tesis, la representacion genética de un cromosoma y, €s

Yc = Yel Ye2 Ye3 Ye4 Yes . Yea

donde y.i: nimero de arcos tipo 1 adicionales asignados a lared, i =1, 2,..., a. Por lo tanto, cada

cromosoma de la poblacion va a representar un posible vector solucion y. conformado por a
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genes que indican el numero de arcos a adicionar a la red original. Los cromosomas van a estar
codificados con numeros enteros que pueden variar en un rango:

rango = [0 ; LS]

LS, =maxred, -yo,,1=1,2,...,a

maxred,: nimero maximo de arcos tipo 1 en la red

yo: vector de estado de la red original

Después de determinar la representacion genética de las soluciones potenciales es necesario

definir el procedimiento para crear la poblacion inicial de soluciones.

3.2.1.1 Poblacion Inicial

La poblacidn inicial se determina mediante una seleccion aleatoria de ¢ cromosomas, donde ¢
es el tamafio de la poblacion. Previas experimentaciones en el campo (Coit y Smith, 1995) han
determinado que un tamafo de poblacion de 40 cromosomas converge rapidamente y genera
buenas soluciones. No obstante, la teoria sugiere que el tamafo de la poblacion, ¢, crezca con el
tamafio del problema, por lo tanto, se ha determinado que ¢ sea el producto entre a y el valor

maximo de maxred (¢ = a(max(maxred))).

3.2.1.2 Funcidn de Aptitud

La funcion de aptitud f(yo,y) para cada cromosoma de la poblacion es definido como la
funcién objetivo menos una funcion de penalidad por incumplimiento de la restriccion de
presupuesto.

Notacion:
R.-(yo,y): confiabilidad total de la red con arcos adicionales

Pen(y):  funcion de penalidad

C(y): costo total del vector solucion y

a: numero de posibles combinaciones de pares de nodos (a = n(n-l)/Z)
C: costo de adicionar a la red un arco tipoi,i=1, 2,..., a

P: presupuesto total disponible

yo: vector de estado de la red original

n: numero de nodos de la red

Funcion de Aptitud: f(yo,y) = R,,(yo,y) — Pen(y)
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Funcion de Penalidad: Pen(y) = max (O , C(y—l);Pj donde C(y) = z Cy,

i=1

3.2.1.3 Seleccion

La seleccion en general es una consecuencia de la competencia entre individuos de la
poblacién. Esta se refiere a la manera en que los individuos son seleccionados para formar la
nueva poblacion después de cada generacion. El método de seleccion usado en el AG propuesto
es la seleccion de torneo. Cuatro cromosomas son seleccionados aleatoriamente y el de mayor

aptitud es seleccionado como un padre.

3.2.1.4 Operadores Genéticos

El AG propuesto involucra dos tipos de operadores genéticos: mutacion y mezcla. Los
mejores 5 cromosomas de cada generacidon pasan a la siguiente generacion sin ser modificados, a
esta evolucion se le llama elitismo. No obstante, estos cromosomas participan en el proceso de
seleccion para ser padres.

El primer operador genético es la mutacion. La mutacion usada es una mutacion uniforme de
dos pasos, primero el algoritmo selecciona una fraccioén del cromosoma para mutacion con base
en una tasa de mutacion del 25% lo que indica que cada gen del cromosoma tiene una
probabilidad del 25% de ser seleccionado para mutar; por ejemplo, para una red de 5 nodos (10
tipos de arcos) con restriccion maxima de dos arcos por cada tipo de arco (LS =1[2,2,1, 1,2, 1,

2,1, 1, 2]) se seleccionan para mutacion los genes 2, 4, 6 y 7 del cromosoma y,

Ye= 1 1 2 1 0 1 0 2 1 1

luego, cada gen seleccionado es reemplazado por un valor aleatorio (redondeado para asegurar
que el gen sea entero) seleccionado uniformemente dentro del rango de cada gen; para el ejemplo,

los valores aleatorios seleccionados son 2, 0, 1 y 2, el nuevo cromosoma y. mutado es

Ye= 1 2 2 0 0 1 2 2 1 1
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El segundo operador genético es la mezcla. La mezcla se realiza entre dos padres que son
seleccionados en funcion de su aptitud como se explicd en la seccion anterior. El tipo de mezcla
seleccionado es el de la mezcla dispersa, el algoritmo inicialmente genera un vector binario (vb),
resultado de redondear un vector de nimeros aleatorios uniformes entre 0 y 1 de tamafio «;

continuando con el ejemplo de una red de 5 nodos (a = 10)

vb = 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1

luego, se seleccionan del padre los genes de las posiciones correspondientes a 1’s en el vector

binario:

Padre = 1 2 0 1 2 1 2 0 0 1

Madre = 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2

y, finalmente, se combinan los genes seleccionados de los padres para formar el hijo:

Y= 1 1 0 1 2 1 1 0 1 1

3.2.1.5 Criterios de Terminacion

Se han establecido cuatro criterios de terminacion del AG propuesto; cuando el algoritmo
cumple con uno de estos criterios se presenta como respuesta la mejor solucion de la poblacion
actual. Los criterios son:

a. Numero total de generaciones (GenT). Se especifica que el nimero maximo de
generaciones (iteraciones) que realiza el AG es 50.

b. Numero de generaciones sin mejora de la funcion objetivo (GenFO). Se define que el
algoritmo se detiene si no se presenta mejoria en la funcion objetivo por 10

generaciones consecutivas.
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C.

Tiempo (TT). El algoritmo se detiene si su funcidon objetivo no mejora por 2,400
segundos (40 minutos) o si han transcurrido 86,400 segundos (24 horas) desde su
inicializacion.

Soluciones repetidas (SR). El AG en sus 10 primeras iteraciones estimard las
confiabilidades de las redes ejecutando el numero de corridas de simulacion, NS,
minimas requeridas para que la SMC aproxime el valor con un error maximo de 0.1.
Para las siguientes 10 iteraciones el NS aumentard al numero necesario para que la
aproximacion sea con un error maximo de 0.01. A partir de la iteracion 21 el error
maximo esperado sera de 0.001 y desde la iteracion 31 el error maximo disminuird a
0.0001 unidades. Se establece que el algoritmo se detendra si se han ejecutado mas de
20 iteraciones (error por aproximacion de 0.001) y ha encontrado el mismo vector
solucion (igual asignacion de cantidad y ubicacion de los arcos en redundancia - SR)
durante 5 iteraciones consecutivas.

Dado que los resultados de las corridas de simulacion dentro de la SMC siguen una
distribucion Bernoulli ( 1 si la red funciona, 0 de lo contrario) cuya suma dividida por
NS es la confiabilidad aproximada de la red, se deduce que el NS para una iteracion del
AG en la que se desea un error maximo, error, para una confiabilidad Rgr (dada o

estimada en la iteracion anterior) y con una confianza del 95%, esta dado por

NS =4R,.(1- R, )(error™) (3.9)

El AG es programado en Matlab 7.0.1. empleando como base de programacion las funciones

de la herramienta de algoritmos genéticos (Genetic Algorithm Direct Search Toolbox 1.0.2), y
calculando la confiabilidad de las redes por simulaciéon de Monte Carlo, SMC. De la ejecucion
de la rutina en Matlab, ingresando la informacion del ejemplo, se extraen los resultados

presentados en la Tabla 25 (confiabilidad calculada empleando SMCRM).

Para la red ejemplo, el algoritmo se detiene en la iteracion niimero 22 por alcanzar el numero

de soluciones repetidas (SR) establecido, por 5 generaciones consecutivas obtuvo el mismo

vector solucion. El resultado de la optimizacion es el siguiente:

yr=yo+y*=[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2], donde y* es la soluciéon 6ptima al problema
Rrr=0.8534

C

=$83,312
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La confiabilidad de la red original era 10.29% y con la adiciéon de 11 arcos redundantes

y*=11,1,0,0,1, 1, 1, 2, 2, 2]) se aumenta en un 75.05% alcanzando el 85.34% de

confiabilidad (Jerror| = 0.0003) y con una inversion de $83,312 que se encuentra dentro del

presupuesto indicado. El resultado de optimizacion obtenido empleando AG con SMC es

igual al alcanzado por el Solver de Excel utilizando el célculo exacto para la confiabilidad,

presentado en el Capitulo 2.

Tabla 25. Resultados por iteracion del Algoritmo Genético

Mejor

Aptitud

Generacion y Yr Aptitud |Promedio Costo
1 [0,1,0,1,1,0,1,2,2, 17|[1,2,1,2,2,1,2,2,2,1]| 0.8020 0.6422 | § 80,107
2 [0,0,0,1,1,1,1,2,2,2]([1,1,1,2,2,2,2,2,2,2]| 0.8410 0.7073 | § 94,607
3 [0,0,0,1,1,1,1,2,2,2]|[1,1,1,2,2,2,2,2,2,2]| 0.8410 0.7517 | § 94,607
4 [0,0,0,1,1,1,1,2,2,2]|[1,1,1,2,2,2,2,2,2,2]| 0.8410 0.7415 | § 94,607
5 [1,0,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,1,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8510 0.7610 | § 82,741
6 [1,0,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,1,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8510 0.7616 | § 82,741
7 [1,0,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,1,1,1,2,2,2,2,2,2]] 0.8510 0.7342 | § 82,741
8 [1,0,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,1,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8510 0.7527 | § 82,741
9 [1,0,0,0,1,1,1,2,2,2]([2,1,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8510 0.7896 | § 82,741
10 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]] 0.8580 0.7120 | § 83,312
11 [1,0,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,1,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8549 0.8148 | § 82,741
12 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]([2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.7215 | § 83,312
13 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.7996 | § 83,312
14 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.7995 | § 83,312
15 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]([2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.8289 | § 83,312
16 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]([2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.8061 | § 83,312
17 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.7438 | § 83,312
18 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.7936 | § 83,312
19 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]([2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.7758 | § 83,312
20 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8553 0.8060 | § 83,312
21 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]|[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8534 0.7805 | § 83,312
22 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2]([2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8534 0.8265 | § 83,312

La Figura 22 presenta el comportamiento de la funcion de aptitud a través de las

generaciones. El valor de la mejor aptitud obtenida para la iteracion 10 es calculada nuevamente

para un mayor numero de NS con el fin de reducir el error a 0.01 y éste valor es el que se
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compara con la mejor aptitud obtenida en la iteracion 11 para determinar cual es la solucion que
continua como ganadora. Por este motivo se observa en la grafica una disminucion del valor de
la funcién en la iteracion 11 consecuencia de que el algoritmo encontré un mejor vector solucion

cuya funcion de aptitud fue estimada con menor error.
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Figura 22. Confiabilidad de la red (aptitud) y costo asociado calculados en cada iteracion

3.2.2 Algoritmo de Programacion Lineal

El problema de optimizacion de una red compleja mediante adicion de arcos redundantes es
un problema de programacion no lineal entero y por ello los métodos exactos para obtener la
solucion Optima al problema exigen mucho tiempo computacional y usualmente requieren gran
cantidad de memoria de computadora (Kuo y Prassad, 2000). Por estas razones, los
investigadores en optimizaciéon de confiabilidad se han enfocado en el desarrollo de

aproximaciones heuristicas.
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En blsqueda de una alternativa de optimizacion se desarrolla y propone un algoritmo basado
en programacion lineal entera secuencial, PLES. Las confiabilidades de las redes seran estimadas

empleando la metodologia de Simulacion de Monte Carlo, SMC.

Paso 1: Se construye una matriz Yr con a+2 filas por a columnas. La primera fila
corresponde al vector de estado de la red original yo, la segunda fila corresponde a yo mas un
arco adicional tipo 1, la tercera fila corresponde a yo mdas un arco adicional tipo 2, y asi
sucesivamente hasta que la fila a+1 corresponde a yo mas un arco adicional tipo a. La ultima
fila (a+2) corresponde al vector de maxima redundancia, maxred.

Paso 2: Se construye un vector columna R de tamano a+2 resultado del calculo (por
simulacion) de las confiabilidades asociadas a cada fila de la matriz Y.

Paso 3: Se determina un vector de f’s resultado del ajuste de una ecuacioén de regresion
para R=Ygp +¢.

Paso 4: Se resuelve el problema de programacion lineal entera, PLE:

Maximizar R, (yr) = Z Byr.+ B,

i=1
Sujeto a:
yo; < yr, <min(yo, +1,maxred,)
ZCiyrl. < P+2Ciy0i *
i=1 i=1

donde:
yr: vector para la nueva red con arcos adicionales (red original mas arcos redundantes)

R, (yr): estimado de la confiabilidad para la red con arcos redundantes

* En la restriccion de presupuesto se adiciona el costo de la red original al presupuesto dado
ya que la variable de decision del PLE es yr y ésta considera los arcos de la red original (yo)
mas los arcos redundantes (y).

Paso 5: Se calcula la confiabilidad Rgy, para la nueva red con vector de arcos yr*, donde
yr* es la solucién 6ptima al problema descrito en el paso 4.

Paso 6: Se construye una matriz YNg de tamafio 2a+2. YNpg es equivalente a la matriz Yr
reemplazando en su construccion a yo por yr* y adicionando « filas que corresponden a yr*
menos un arco tipo 1 en la fila a+2, yr* menos un arco tipo 2 en la fila a+3, continuando la

secuencia hasta yr* menos un arco tipo a en la fila 2a+1. La fila 2a+2 corresponde al vector
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de maxima redundancia, maxred. Se eliminan las filas de YNgr que contengan vectores que
incumplen la restriccion de redundancia maxima por arco establecida, presentan niimeros
negativos o eliminan arcos existentes en la red original.

Paso 7: Se construye un vector columna RN resultado del calculo de las confiabilidades
asociadas a cada fila de la matriz RN.

Paso 8: : Se determina un vector de f’s resultado del ajuste de una ecuacion de regresion
para RN =YNgrp + €.

Paso 9: Se resuelve el problema de programacion lineal entera, PLE:

Maximizar R, (ynr) =Y Bynr, + 3,

i=1

Sujeto a:

max(yo,, yr, —1) < yr, <min(yr, +1,maxred,)

ZCI,ynrl. < P+ZC,.y0,.

i=1 i=1
donde:
ynr : vector para la nueva red con arcos adicionales (red original més arcos redundantes)
R, (ynr): estimado de la confiabilidad para la red con arcos redundantes
Paso 10: Se calcula la confiabilidad Rgz, para la nueva red con arcos adicionales ynr*,
donde ynr* es la solucion 6ptima al problema de PLE del paso 9.
Paso 11: Se evalian los criterios de terminacion, si alguno se cumple, el algoritmo termina y

se presenta la mejor solucion. De lo contrario, se retorna al paso 6.

Criterios de terminacion: se han establecido tres criterios de terminacion para el algoritmo PLES;
cuando el algoritmo cumple con uno de estos criterios se presenta como respuesta la mejor
solucidn al problema actual. Los criterios son:

a. Numero maximo de iteraciones (maxit). Se especifica que el nimero maximo de iteraciones
totales que realizara el algoritmo es 50.

b. Numero de iteraciones sin mejora de la funcion objetivo (maxitmejor). Se define que el
nimero maximo de iteraciones que efectuard el algoritmo sin encontrar una soluciéon que
supere en confiabilidad a la mejor alternativa encontrada es 10.

c. Soluciones repetidas (maxigual). De manera consistente a la metodologia empleada en el

Algoritmo Genético propuesto, el algoritmo PLES en sus 10 primeras iteraciones ejecutara
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NS corridas para aproximar la confiabilidad con un error maximo de 0.1. Para las siguientes
10 iteraciones el NS aumentard para que el error de aproximacion sea maximo de 0.01. A
partir de la iteracion 21 el error méximo esperado sera de 0.001 y desde la iteracion 31 el
error maximo disminuird a 0.0001 unidades. Se establece que el algoritmo para si se han
ejecutado mas de 20 iteraciones y ha encontrado la misma solucion durante 5 iteraciones.

Este algoritmo es programado en Matlab 7.0.1., calculando la confiabilidad de las redes con

SMC. De la ejecucion de la rutina en Matlab, ingresando la informacion del ejemplo, se extraen

los resultados presentados a continuacion (confiabilidad calculada empleando SMCRM).

1. Se establece que el nimero maximo de arcos en redundancia para esta red es 2
(maxred =[2,2,2,2,2,2,2,2,2,2]).

2. Construccion del vector yo para la red original: yo=[1,1,1,1,1,1, 1,0, 0, 0]

3. Calculo de Rgo (confiabilidad de la red original) mediante la formula del limite superior de
la confiabilidad, LSC. EI LSC de una red es el valor maximo que puede alcanzar la
confiabilidad de la red. Se calcula asumiendo independencia de las rutas minimas de la red
y reemplazando directamente en la funcion de estructura de la red original (p(yo)) las
variables de estado asociadas a cada arco por su confiabilidad. Para el ejemplo, el LSC

estaria definido por: LSC = R,,= 1-[(1-77,)(1 -1 )1 - 17 )(1-rrrr)] = 0.1120
4.  Célculo de NS para las primeras 10 iteraciones: NS =16R,,(1- R, )(error ) =159.1 ~159

5.  Matriz Yr:

S S
N T i S T S
S S R
N ©O O = O O O O O O O O
N ©O m O O O O O O O O O
D — O OO OO O OO o O O

N — = = ke e = e e N e
N — = = ke e = = N = e
N — = = = N = = e e e e
N = = = N = = e e e e e
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6.  Vector de confiabilidades R:
R’=1[0.1120,0.1975,0.1002,0.1152,0.1590,0.1335,0.1198,0.1287,0.2019,0.3728,0.1941,0.8769]
7.  Determinacion del vector de B’s (Yr = R + ¢):

B'=[0.1120, 0.0641,-0.0332,-0.0182,0.0256,0.0001,-0.0136,-0.0047,0.0668,0.2377,0.0590]

8. Solucion del problema de programacion lineal entera, PLE:

Maximizar R, (yr) = z Byr+ B,

i=1
Sujeto a: Za:Ciyrl. < P+Za:Qyoi

i=1 i=1

10
yr*,:[za 17 17 17 27 17 17 17 19 1]5 Rtemﬂ(yr*) = 05474 5 chyrz*: $ 207’153 < $ 239,787
i=1

9.  Calculo de Rgy, (confiabilidad de la nueva red): Rgp, = SMC(NS, r, rg) = 0.6261
10. Matriz YNg:

2111211111
3111211111
2211211111
2121211111 -

211121111
2112211111

221121111
2111311111

212121111
2111221111

211221111
2111212111

211122111
2111211211

211121211
2111211121

211121121
2111211112 .,

YN, = =correccion=>YN_.=/2 1 1 1 2 1 1 1 2

1111211111

211121111
201 1211111

I 11121111
21 01211111

211111111
2110211111

211121101
2111111111

21 1121110
21 11201111

211121111
2111210111

222222222
2111211011 -
2111211101
21 11211110
2222222222
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11. Vector de confiabilidades RN:

RN’=[0.6261, 0.6325, 0.6363, 0.6830, 0.6348, 0.6726, 0.6493, 0.7375, 0.6946, 0.5839, 0.5712,
0.5862, 0.4578, 0.5236, 0.8773]

12. Determinacion del vector de B’s (RN =YNgr p +¢):

B'=[0.1701, 0.0372, -0.0092, -0.0054, 0.0413, 0.0499, -0.0069, 0.0309, 0.0213, 0.1296, 0.0752]

13.  Solucidn del problema de programacion lineal entera, PLE:

Maximizar R, (ynr) = z Bynr, + f,

i=1

Sujeto a: Za:C[ynrl. < P+Za:Ciy0i

i=1 i=1

10
yr® =[2,1,1,1,2,1,2,2,2,2]; Remp(ynr®)=0.7982; > C,ynr’ = $215,361<8239,787

i=l

10
y** (yar®’ -yo) =[1,0,0,0,1,0,1,2,2,2]; Y.Cy" =74,574 <P ($99,000)
i=1

14. Inicializacion del contador de iteraciones totales (debe ser menor que 50, nimero méaximo
de iteraciones establecido).

15. Célculo de Rgy, (confiabilidad de la nueva red): Rgzzp, = SMC(NS, r, rg) = 0.8359

16. Evaluacion de criterios de parada:

a. (La confiabilidad de la nueva red es mayor que la confiabilidad de la red en la anterior
interaccion?; respuesta: si (0.8399 > 0.6261); por lo tanto, la confiabilidad de la nueva
red es ahora la mejor confiabilidad. Se inicia el contador de mejor solucion (debe ser
menor de 10, nimero maximo de iteraciones sin mejorar la solucion)

b. (El nimero de iteraciones es mayor o igual a 50?; respuesta: no.

c. ¢El nimero de iteraciones sin mejorar la respuesta es mayor o igual a 10?; respuesta: no.

17. Se retorna al paso 10 y continda iterando hasta que se cumpla uno de los criterios de parada.

Para la red ejemplo, el algoritmo se detiene en la iteracion nimero 22 por alcanzar el numero
maximo de iteraciones (5) con igual vector solucion yr. La Tabla 26 presenta los resultados por
iteracion del algoritmo PLES.

El resultado de la optimizacion es el siguiente:

yr¢=12,2,1,1,2,2,2,2,2,2]

RRT =0.8539
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C=18$83,312
La confiabilidad de la red original era 10.29% y con la adicion de 11 arcos redundantes
y*=1[1,1,0,0,1, 1, 1, 2, 2, 2]) se aumenta en un 75.1% alcanzando el 85.39% de

confiabilidad (Jerror| = 0.0002) y con una inversion de $83,312 que se encuentra dentro del

presupuesto indicado.

Tabla 26. Resultados por iteracion del Algoritmo de Programacion Lineal Entera Secuencial

Generacion y yr Rrt Costo
1 [1,0,0,0,1,0,0, 1, 1,17 |[2,1,1,1,2,1,1,1,1,1]] 0.6261 | $66,366
2 [1,0,0,0,1,0,1,2,2,2]|[2,1,1,1,2,1,2,2,2,2]| 0.8359 | $74,574
3 [1,1,0,0,1,0,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,1,2,2,2,2]| 0.8365 | $75,145
4 [1,1,0,0,1,0,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,1,2,2,2, 2]| 0.8365 | $75,145
5 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8489 | $83,312
6 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8489 | $83,312
7 [1,1,1,0,1,0,1,2,2,2] [[2,2,2,1,2,1,2,2,2,2]| 0.8531 | $93,681
8 [1,1,1,0,1,0,1,2,2,2] [[2,2,2,1,2,1,2,2,2,2]| 0.8531 | $93,681
9 [1,1,1,0,1,0,1,2,2,2] [[2,2,2,1,2,1,2,2,2,2]| 0.8531 | $93,681
10 [1,1,1,0,1,0,1,2,2,2] [[2,2,2,1,2,1,2,2,2,2]]| 0.8531 | $93,681
11 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8535 | $83,312
12 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8535 | $83,312
13 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8535 | $83,312
14 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8535 | $83,312
15 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8535 | $83,312
16 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8535 | $83,312
17 [1,1,1,0,1,0,1,2,2,2] [[2,2,2,1,2,1,2,2,2,2]| 0.8536 | $93,681
18 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8537 | $83,312
19 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8537 | $83,312
20 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8537 | $83,312
21 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8539 | $83,312
22 [1,1,0,0,1,1,1,2,2,2] [[2,2,1,1,2,2,2,2,2,2]| 0.8539 | $83,312

La Figura 23 presenta el comportamiento de la funcion objetivo y el costo a través de las
iteraciones, se observa una disminucion en la confiabilidad en la iteracién 21 consecuencia de la
reevaluacion de la confiabilidad de la red al aumentar NS para disminuir el error de

aproximacion por la simulacion.
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El resultado de optimizacion obtenido, nimero y ubicacion de arcos redundantes, empleando
el algoritmo propuesto PLES es igual al alcanzado por el Solver de Excel y el AG.

La diferencia entre los algoritmos de optimizacién en combinacidén con las metodologias de
SMC radica en el tiempo de solucidon, para este ejemplo el AG con SMCRM demand6 1.15
minutos, el AG con SMCAD consumi6 2.33 minutos, el algoritmo PLES con SMCRM tomé
0.97 minutos y el algoritmo PLES con SMCAD demand¢é 2.10 minutos en encontrar la respuesta

Optima.

ERT & C ws. lteracion - Algoritmo de Optimizacion PLES N

% 10

1 T T T T 1':'
Dot 49
'_
(W)
x
ﬁ * * -. * * * * * -
E li—&—‘—‘—‘—j (&)
= 08t 1B =2
= C=%83312 =2
- o
= O
e
=
[}
“ o7t {7

DE 1 1 1 1 E
0 5 10 15 20 25

lteracidn

Figura 23. Confiabilidad de la red y costo asociado calculados en cada iteracion del algoritmo

En la Figura 24 se presenta un diagrama de flujo que resume el procedimiento seguido por

el algoritmo propuesto, PLES, en busqueda de la solucion al problema.
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Calcular LSC para la
red original = Rro
12

Calcular NS en funcién
de Rro y error (0.1)

Construir vector de estado
yo para la red original y
vector maxred

n = numero de nodos
a = numero de tipos de
arcos (n(n-1)/2)

¥

Matrix Yr=yo
Vector R = Rro

Generar un vector y(i)
correspondiente a una red igual
ala red original + un (1) arco i

;

Para cada vector y(i) calcular
su confiabilidad Rrri

v

Matrix Yr=[Yr;y(i)]

v

Vector R = [R; Rrri]

Yr = [Yr ; maxred]
R =[R ; Rrmaxred]

Ajustar una ecuacion de
regresion para Rrr (Yr)

v

Resolver el problema de PLE.:
Max Rrr (yr) = (XRiyri) + Ro
s.a. ) Ciyri < P+ Ciyoi
yo <yr<min(yo+1, maxred)

Nueva red yr* = yo + y*
Costr = Cy*
contador = 1

Calcular confiabilidad
para yr = Rrm

1

Matrix YNr=yr
Vector RN = Rrm

Generar un vector yn(i)
correspondiente a una red igual a
la nueva red +/- un (1) arco i

v

»  Matriz YNr = [YNRr; yn(i)]

¥

Correccién YNRr: eliminar vectores
yn(i) que incumplan maxred, tengan
arcos negativos o eliminen arcos
existentes en la red original

v

Para cada vector yn(i) calcular
su confiabilidad Rrrai

12
Vector RN = [RN ; Rrmi]

YNr = [YNr ; maxred]
RN = [RN ; Rrmaxred]

N Ajustar una ecuacion de
/ regresion para Rrtn (YNR)
v
Resolver el problema de PLE.:
Max Rrm(ynr)= (3 Riynri) + Bo
s.a. ) Ciynri < P+} Ciyoi
Max(yo,yr-1) < yr < min(yr+1, maxred)

Nueva red: ynr* =yo + y*
Costr = Cy*
Contador = contador +1

v

Calcular confiabilidad
para yr = Rrm

Rrm actual >
Rrm anterior ?

No yr actual =
yr anterior ?

contador igual = 1

Rrm(mejor) = Rrm actual ¢

Rrm actual <
rTn anterior ?

yr actual =
yr anterior ?

yr(mejor) = yr actual
contador mejor = 0

Rrm(mejor) = Rrm (mejor)
yr(mejor) = yr(mejor)

A

contador = maxit?

Contador = 10, error = 0.01
Contador = 20, error = 0.001
Contador = 30, error = 0.0001
Nuevo NS = NS (Rrm(mejor), error)

contador mejor =
maxitmejor?

Contador igual =

contador = 10, 20, 30 ? .
maxigual?

contador mejor =
contador mejor +1

contador > 20

No

Figura 24. Diagrama de flujo para el algoritmo propuesto utilizando programacion lineal entera secuencial
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4 Analisis y Resultados

Una vez definida la metodologia para el calculo aproximado de las confiabilidades de las
redes complejas mediante simulacion de Monte Carlo (SMC) y descritos los dos heuristicos de
optimizacién, Algoritmos Genéticos (AG) y Programacion Lineal Entera Secuencial (PLES), se
procedi6 a desarrollar dos experimentos para comparar los heuristicos y las metodologias para
calcular la confiabilidad de la red.

En este capitulo se describen los disefios de experimentos desarrollados y se presentan los

resultados y analisis obtenidos.

4.1 Diseno de Experimentos

El objetivo de los experimentos factoriales que a continuacion se describen es comparar la
confiabilidad mdxima alcanzada y el tiempo de ejecucion de los dos heuristicos de optimizacion,
AG vs. PLES, y las dos metodologias para calcular la confiabilidad de la red, SMCRM vs.
SMCAD.

Dos métodos para calcular la confiabilidad de la red empleando SMC fueron planteados:
1) SMCRM, empleando rutas minimas, discutido en la seccion 3.1.2.1; y 2) SMCAD, aplicando
el algoritmo de Dijkstra, presentado en la seccion 3.1.2.2.

En el capitulo anterior se concluyd de los resultados preliminares que las redes a evaluar
tendran entre 5 y 20 nodos; la confiabilidad de las redes con menos de 12 nodos seran
aproximadas empleando SMCRM y SMCAD, mientras que la confiabilidad de las redes con mas
de 12 nodos, dado que la metodologia de SMCRM demanda mucho tiempo computacional para
estimar la confiabilidad de redes de este tamafio, s6lo seran aproximadas con SMCAD. La
confiabilidad de los arcos de las redes estan entre 0 y 0.3 (0 <r, <0.3).

De acuerdo a estas conclusiones, se desarrollan los dos experimentos factoriales completos
descritos a continuacion:

Primer Experimento:

Factores:
1. Tamafo de lared: 6,9y 12 nodos.
2. Algoritmos: AGy PLES.
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3. Me¢étodos para calcular la confiabilidad: SMCRM y SMCAD.
Variables de respuesta:
1. Valor de la funcién objetivo: confiabilidad 6ptima de la red con arcos redundantes (Rgr)

2. Tiempo de ejecucion (z,)

Segundo Experimento: Célculo de la confiabilidad de las redes empleando SMCAD

Factores:

1. Tamafo delared: 6,9, 12, 16 y 20 nodos.

2. Algoritmos: AGy PLES.

Variables de respuesta:

1. Valor de la funcion objetivo: confiabilidad 6ptima de la red con arcos redundantes (Rgr)

2. Tiempo de ejecucion (z,)

Para cada condicion experimental se realizaron 5 réplicas considerando para cada tamafio de
red (n) igual vector de estado para la red original (yo) y modificando en cada réplica el vector de
costo (C), el vector de confiabilidad de los arcos de la red original (ro), el vector de
confiabilidad de los arcos redundantes (rr) y el presupuesto de inversion (P). Los valores de los
tres vectores fueron generados aleatoriamente siguiendo una distribucion uniforme: para las
confiabilidades entre 0 y 0.3 y para los costos entre $10,000 y $30,000. EI presupuesto se
determind empleando la siguiente ecuacion:

P= 0.8Za: C.(maxred; — yo,) (4.1)
=)

Los vectores de estado (yo) de las redes utilizadas para los experimentos fueron generados de
las redes tomadas de Kuo, Luy Yeh (1999), sus diagramas de red se presentan en la Figura 25.

En la pagina 63 se presentan las graficas de dispersion de las variables de respuesta,
confiabilidad de la red, Rgr (Figura 26), y tiempo de ejecucion, ¢, (Figura 27), por algoritmo de
optimizacion y método para calcular la confiabilidad. En la Figura 26 se observa que el
crecimiento de los valores de Ry a medida que » aumenta es lineal, sin embargo, la Figura 27
sugiere un comportamiento no lineal de 7, en n, por ello se propone una transformacion
logaritmica de ¢, y se presenta en la Figura 28 las graficas para el In(z,) confirmando una

tendencia lineal de crecimiento en 7.
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12 15 18 19
Figura 25. Redes complejas con 6,9, 12, 16 y 20 nodos

La confiabilidad de la red, Rgr, pese a tener una tendencia lineal en n, como se explica en la
seccion 4.3., no cumple con la presuncion de ANOVA de varianza constante por ser calculada
como una proporcién de éxitos en la SMC, por lo tanto, debe ser transformada para poder

realizar el analisis estadistico.
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Epr Confiabilidad éptima de red con arcos redundantes
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Figura 26. Gréaficas de dispersion de la confiabilidad 6ptima de la red — Ry vs. n

FLES - SMCEM

FLES - SMCAD

1 |
AG - SMCRM AG - SMCAD
i O
T (=
q‘f///? I:'l T T T T T T

g 12

] 3 10 12 14 16 13 20

a2 mimero de nodos

Figura 27. Graficas de dispersion del tiempo de ejecucion - #, vs. n
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Figura 28. Graficas de dispersion del logaritmo del tiempo de ejecucion — In(z.) vs. n

Se plantean las Ecuaciones (4.2) y (4.3) que presentan los modelos de regresion lineal en
forma general que van a ser ajustados para las variables de respuesta transformadas en funcion

de los factores considerados en los experimentos.

Notacion:
R,,: confiabilidad 6ptima de la red con arcos redundantes transformada
t,: tiempo de ejecucion transformado
n: numero de nodos de la red
A: algoritmo de optimizacion
AG: Algoritmo Genético
PLES: Algoritmo de Programacion Lineal Entera Secuencial
MC: método para calcular la confiabilidad
SMCRM: Simulaciéon de Monte Carlo empleando Rutas Minimas
SMCAD: Simulacion de Monte Carlo empleando el Algoritmo de Dijkstra

(4.2)

0, st A=PLES |0, si MC=SMCAD

B,, s1 A=AG By, st MC=SMCRM | g,, si A=AG, MC=SMCRM
+ +
0, de lo contrario

R}er :ﬂo +ﬂ1n+{
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(4.3)

0, st A=PLES |0, si MC=SMCAD

B, si A=AG By, si MC=SMCRM | B, , st A=AG, MC=SMCRM
+ +
0, de lo contrario

In(z,) = B, + fin +{

4.2 Analisis del tiempo de ejecucion de los algoritmos

El tiempo de ejecucion () es una de las variables de respuesta que se obtuvo de los dos
experimentos con el fin de comparar el desempefio de los algoritmos de optimizacion heuristica
y los métodos para calcular la confiabilidad de la red. El tiempo de ejecucion es el tiempo total
exigido por el algoritmo programado en Matlab para encontrar la respuesta que maximice la
confiabilidad de la red en estudio hasta que una de los condiciones de terminacion se cumpla.
Los algoritmos de optimizacién fueron ejecutados en una computadora Intel Pentium M, con
procesador de 1.6 GHz y 512 MB de memoria RAM.

Para realizar el andlisis de varianza, ANOVA, se consider6 la variable transformada In(z,)
con el fin de cumplir con las presunciones de ANOVA de normalidad de los residuales y
varianza constante. Las graficas de la Figura 28 confirman la relacion lineal entre In(z,) y n.

La Tabla 27 presenta el resultado de ANOVA para los datos del primer experimento
concluyendo, con un nivel de significancia del 5% que el tamafio de la red (n), el tipo de
algoritmo de optimizacion (4) y la metodologia para calcular la confiabilidad (MC) influyen en
el tiempo de ejecucion del algoritmo (z.); la interaccion de los factores A 'y MC no es
significativa, por lo tanto, en la Tabla 28 se presenta el ANOVA para los datos del primer
experimento incluyendo unicamente los factores significativos. De manera consistente, para el
ANOVA obtenido para los datos del segundo experimento, presentado en la Tabla 29, se
concluye con un nivel de significancia del 5% que el tamafio de red (n) y el tipo de algoritmo de
optimizacion (4) influyen en el tiempo de ejecucion del algoritmo (z,).

Las ecuaciones (4.4) y (4.5) presentan los modelos de regresion para el In(z,) del primer y

segundo experimento con R* de 93.7% y 93.6%, respectivamente.

+
0,s1 4 =PLES 0, st MC = SMCAD
0.1898,s14 = AG+{—O.3301, st MC = SMCRM]

0.1898,si 4= AG [-0.3301, si MC = SMCRM
In(t,) = —0.6302+0.5946n +

(4.4)

t, =exp| —0.6302+0.5946n + ) )
0,si4 =PLES 0, si MC = SMCAD
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Tabla 27. ANOVA para el In(z,) del primer experimento
(incluye todos los factores e interacciones)

Factor Gl:ados de Suma de Minimos | Estadistico Valor p
Libertad | Cuadrados | Cuadrados F
Tamaio de la Red (n) 1 127.271 127.271 824.72 0.000
Algoritmo (4) 1 2.163 2.163 14.02 0.000
M¢étodo de Confiabilidad (MC) 1 6.540 6.540 42 .38 0.000
A*MC 1 0.136 0.136 0.88 0.351
Error 55 8.488 0.154 R* =] 94.13
Total 59 144.598 R’ ajustado=| 93.70
Tabla 28. ANOVA para el In(z,) del primer experimento
(incluye solo factores significativos)
Factor Gl:ados de Suma de Minimos | Estadistico Valor p
Libertad | Cuadrados | Cuadrados F
Tamano de la Red (n) 1 127.271 127.271 826.43 0.000
Algoritmo (4) 1 2.163 2.163 14.05 0.000
M¢étodo de Confiabilidad (MC) 1 6.540 6.540 42.46 0.000
Error 56 8.488 0.154 R*=| 94.04
Total 59 144.598 R” ajustado = | 93.72

Grifica de probabilidad normal de los residuales
Primer Experimento (respuesta: In(te))

Porcentaje
a
o

0 1

Residuales Estandarizados

Figura 29. Grafica de probabilidad normal de los residuales para el In(z,) - primer experimento
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In(t,) =1.9974+0.3291n +{

t, = exp[l 9974+ 0.3291n +{

0.2623,s14 = AG

0, s1 4 =PLES
0.2623,s14 = AG

0, si A =PLES j

Tabla 29. ANOVA para el In(z.) del segundo experimento

(4.5)

Factor Grados de | Suma de Minimos | Estadistico Valor
Libertad | Cuadrados | Cuadrados F P
Tamafio de la Red (n) 1 133.413 133.413 703.67 0.000
Algoritmo (4) 1 3.440 3.440 18.14 0.000
Error 47 8.911 0.190 R*=| 93.89
Total 49 145.765 R” ajustado=| 93.63
Grifica de probabilidad normal de los residuales
Segundo Experimento (respuesta: In(te))
95
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Ll
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20
10
54
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-3 =2 0 1 2 3
Residuales Estandarizados

Figura 30. Grafica de probabilidad normal de los residuales para el In(z,) - segundo experimento

Graficamente se observa un comportamiento normal de los residuales para los dos modelos

suficiente informacion estadistica para rechazar la hipotesis nula de normalidad.

de regresion (Figura 29 y Figura 30), no obstante, se realizo una prueba de normalidad Anderson
Darling para los residuales obteniendo un valor p de 0.831 para el primer experimento y 0.059

para el segundo experimento, concluyendo con un nivel de significancia del 5% que no hay
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Las figuras que se presentan a continuaciéon muestran las graficas de In(z,) predicho vs. n para
los algoritmos de optimizacion en interaccion con los métodos para calcular la confiabilidad de
la red.

A partir de estas graficas se puede concluir que:

e Para redes con menos de 12 nodos el menor tiempo de ejecucion es el demandado por el

algoritmo PLES calculando la confiabilidad con SMCRM (Figura 31).

e FEl método para calcular la confiabilidad de la red empleando las rutas minimas en la
Simulacion de Monte Carlo (SMCRM) es eficiente en términos de tiempo para redes
pequefias con menos de 12 nodos. A partir de los 12 nodos, el método para calcular la
confiabilidad de la red aplicando el algoritmo de Dijkstra (SMCAD) es mas efectivo dado
que estima mas rapido los éxitos de la simulacion (conexion entre nodo origen y nodo
destino) como se habia pronosticado en el capitulo anterior en la secciéon de Simulacion
de Monte Carlo.

e El heuristico de optimizacidon propuesto en esta tesis basado en programacion lineal
entera secuencial, PLES, resulta ser para todos los tamafios de red (n) un algoritmo mas
rapido que el algoritmo genético, AG, encontrando en menor tiempo y menor numero de
iteraciones la respuesta optima al problema de maximizacion de la confiabilidad de una
red compleja adicionando arcos en redundancia. Esta diferencia de tiempos de ejecucion

de los algoritmos crece exponencialmente a medida que » aumenta.

1107 . T
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Figura 31. Grafica de ¢, predicho vs. n para los datos primer experimento
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Figura 32. Grafica de ¢, predicho vs. n para los datos del segundo experimento

4.3 Analisis del valor de la funcion objetivo (Rrr)

La confiabilidad de la red, como se explicéd en el capitulo anterior, es estimada empleando
Simulacion de Monte Carlo, se realizan NS corridas de simulacion y la proporcion de éxitos en
NS corridas es el valor aproximado de la confiabilidad.

Las proporciones estimadas (Rg7) tienen una varianza que depende de la misma proporcion vy,
por lo tanto, la presuncion de ANOVA de varianza constante no se cumple.

Mandy (1976) propuso la siguiente transformacion exponencial aplicable para proporciones:
R, - exXp(PRer) —1 (4.6)
¢
El parametro de la transformacioén, @, tipicamente se estima empleando el principio de maxima
verosimilitud, que consiste en este caso en encontrar el valor del parametro que maximiza la
probabilidad de que los residuales del conjunto de datos sigan una distribucién normal; sin
embargo, en este trabajo se uso el método que se describe a continuacion.

Se transformo la variable Rpr para valores de o entre 0.1 y 4 ajustando una ecuacion de
regresion lineal a la variable transformada en funcién de los factores del experimento (algoritmo
(4), método para calcular la confiabilidad (MC) y tamafio de red (n)), se realizaron tres pruebas
de normalidad (Anderson Darling, A-D, Ryan Joiner, R-J, y Kolmogorov Smirnov, K-S) para los

residuales calculados a partir de la regresion lineal y se almacenaron los valores p de cada prueba.
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En la Tabla 30 se observa que, para los dos experimentos, con g = 2.5 se obtiene el maximo
valor p para las tres pruebas, por lo tanto, para la transformacion exponencial con este valor de o
se concluye que no hay suficiente informacion estadistica para rechazar la hipotesis nula que

indica que los residuales siguen una distribucion normal.

Tabla 30. Valor p para las tres pruebas de normalidad

Valor p Valor p
0 (primer experimento) (segundo experimento)
A-D R-J | K-S | A-D | R-J | K-S
0.1 | <0.005 | <0.01 | <0.01 | 0.029 | 0.031 | <0.01
0.5| <0.005 | <0.01 | 0.041 | 0.063 | 0.054 | 0.043
1 | <0.005 | <0.01 | 0.103 | 0.196 | >0.1 | >0.15
0.050 0.043 | >0.15] 0.601 | >0.1 | >0.15
2.5 ] 0.066 0.049 | >0.15| 0.719 | >0.1 | >0.15
0.060 0.049 | >0.15] 0.675 | >0.1 | >0.15
4 0.029 0.043 | 0.069 | 0.417 | >0.1 | >0.15

W

Con los resultados del analisis anterior, se aplica la transformacion exponencial presentada
en la Ecuacion (4.6), con pardmetro @ = 2.5, a la variable de respuesta Rzr de los dos
experimentos.

La Tabla 31 presenta el resultado de ANOVA para los datos del primer experimento
concluyendo con un nivel de significancia del 5% que Unicamente el factor tamaiio de la red (n)
influye en la confiabilidad de la red con redundancia (Rgy). Esta misma conclusion es la
obtenida a partir de los resultados de ANOVA para el segundo experimento, presentados en la
Tabla 33.

Las ecuaciones (4.7) y (4.8) presentan los modelos de regresion obtenidos para la variable

transformada de la Rgy para el primer y segundo experimento, respectivamente.

% 0.1033+0.2124n

(4.7)
_ In(¢(-0.1033+0.2124n) +1)

RRT ¢
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Tabla 31. ANOVA para la confiabilidad 6ptima transformada (Rgr °) - primer experimento
(incluye todos los factores e interacciones)

Factor Grados de Suma de Minimos | Estadistico Valor p
Libertad | Cuadrados | Cuadrados F
Tamano de la Red (n) 1 16.2476 16.2476 54.08 0.000
Algoritmo (4) 1 0.0017 0.0017 0.01 0.941
M¢étodo de Confiabilidad (MC) 1 0.0012 0.0012 0.00 0.951
A*MC 1 0.0020 0.0020 0.01 0.935
Error 55 16.5246 0.3004 R°=| 49.58
Total 59 32.7770 R” ajustado = | 45.92

Tabla 32. ANOVA para la confiabilidad 6ptima transformada (Rgr ©) — primer experimento
(incluye solo factores significativos)

Fact Grados de Suma de Minimos | Estadistico Valor
actor Libertad | Cuadrados | Cuadrados F P
Tamaio de la Red (n) 1 16.2476 16.2476 54.08 0.000
Error 58 16.5246 0.3004 R*=| 49.58
Total 59 32.7770 R” ajustado=| 45.92
Grifica de probabilidad normal de los residuales
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Figura 33. Grafica de probabilidad normal de los residuales para la Rg7 - primer experimento

PR =1 _ 0093+ 0.2001n

R

_ In(¢(0.0093+0.20011) +1)

RT

¢

(4.8)
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Tabla 33. ANOVA para la confiabilidad dptima transformada (Rgr ) - segundo experimento
(incluye todos los factores e interacciones)

Grados de Suma de Minimos | Estadistico

Factor Libertad | Cuadrados | Cuadrados F Valor p
Tamafio de la Red (n) 1 49.300 49.300 190.17 0.000
Algoritmo (4) 1 0.000 0.000 0.000 0.999
Error 47 12.184 0.259 R*=| 80.13
Total 49 61.484 R’ ajustado = | 79.34

Tabla 34. ANOVA para la confiabilidad dptima transformada (Rgr ©) - segundo experimento
(incluye solo factores significativos)

Factor Gl:ados de Suma de Minimos | Estadistico Valor p
Libertad | Cuadrados | Cuadrados F
Tamafio de la Red (n) 1 49.300 49.300 190.17 0.000
Error 48 12.184 0.259 R°=| 80.13
Total 49 61.484 R” ajustado = | 79.34

Grifica de probabilidad normal de los residuales
Segundo Experimento

Porcentaje
88833

-
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Figura 34. Grafica de probabilidad normal de los residuales para la Rg7’- segundo experimento

A partir de los resultados de los analisis de varianza se concluye que el heuristico de
optimizacion PLES propuesto en esta investigacion maximiza la confiabilidad de la red con igual
eficiencia que el AG planteado. Dado que el tinico factor significativo en la confiabilidad de la

red con redundancia (Rgy) es el tamafio de la red (n), se unen los datos de los dos experimentos
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obteniendo un solo modelo de regresion para Rpr en funcidén de n presentado en la Ecuacion

(4.9).

SXP@Ry) =L _ () 0140.202n
¢

(4.9)
_ In(¢(=0.01+0.2027) +1)

R

05 I I I I I I
£ 2 10 12 14 la 12 20

11
Figura 35. Gréfica de Rgrpredicho vs. n

La confiabilidad de la red es la probabilidad de que esta funcione satisfactoriamente durante
un periodo de tiempo, para el caso de esta investigacion la red funciona si existe conexion entre
los nodos origen y final. En la Figura 35 se observa que la confiabilidad total de la red es
creciente cuando el tamafio de la red aumenta, esto se debe a que a medida que la red se hace
grande existen mas rutas para llegar desde el nodo origen hasta el nodo final y por lo tanto la
probabilidad de éxito (confiabilidad) es mayor.

En el 15% de los experimentos realizados se obtuvo la misma solucién al problema de
optimizaciéon mediante los dos algoritmos estudiados; el AG obtuvo en el 45% de los
experimentos un mayor valor en la funcion objetivo que PLES; PLES obtuvo en el 40% de los
experimentos un mayor valor en la funcién objetivo que el AG. Estos resultados indican que no

hay una tendencia de superioridad de un algoritmo sobre otro en términos de la respuesta que
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generan al problema de optimizacion de redes estudiado. La figura que se presenta a

continuacion confirma graficamente los porcentajes listados:

18

12 A

Frecuencia

0 T T
PLES<AG PLES=AG PLES>AG

Figura 36. Comparacion de soluciones obtenidas con PLES y AG
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5 Conclusiones e Investigacion Futura

5.1 Conclusiones

En este trabajo de tesis dos algoritmos de optimizacion heuristica son usados y comparados
para determinar el nimero y la ubicacion Optima de los arcos adicionales que incrementan la
confiabilidad de una red compleja con flujo desde el nodo de menor indice hacia el nodo de
mayor indice: un algoritmo genético (AG) y un algoritmo basado en programacioén lineal entera
secuencial (PLES).

Considerando que el calculo exacto de la confiabilidad para redes complejas con todos los
pares de arcos conectados es computacionalmente exigente, se estimo la confiabilidad
aproximada de las redes empleando simulaciéon de Monte Carlo (SMC). Dos metodologias de
SMC fueron planteadas y evaluadas, SMCRM que utiliza las rutas minimas de la red para
determinar los éxitos de la simulacion y SMCAD que aplica el algoritmo de Dijkstra.

Se desarrollaron dos experimentos factoriales con el fin de comparar la confiabilidad maxima
alcanzada (Rgr) y el tiempo de ejecucion (z,) de los dos heuristicos de optimizacién, AG vs.
PLES, y las dos metodologias para calcular la confiabilidad de la red, SMCRM vs. SMCAD. A
partir de estos experimentos se concluyd que la confiabilidad maxima alcanzada so6lo se veia
afectada por el tamafio de la red (n) y por lo tanto los dos heuristicos, PLES y AG, maximizan la
confiabilidad de la red (Rgr) con igual eficiencia. Adicionalmente, los resultados de los
experimentos también permitieron concluir que el heuristico propuesto PLES resultd ser un
algoritmo mas rapido que AG para todos los tamafios de red.

Otras conclusiones relevantes se presentan a continuacion:

e A partir de los experimentos desarrollados para estimar los parametros de las redes a
evaluar, se concluye con un nivel de significancia del 5% que la precision del estimado
de confiabilidad de la SMC (error = confiabilidad simulada — confiabilidad exacta) se ve
afectado por el tamaio de la red (n), la confiabilidad promedio asignada a los arcos (7,), y
el numero de corridas de simulacion (NS).

e Evaluando los tiempos de simulacidon (z) y los resultados de los experimentos, se
determina que la metodologia de SMCRM es eficiente en tiempo de computadora para el

calculo de confiabilidad de redes con menos de 12 nodos. Para las redes con 12 o mas
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nodos, el método de SMCAD es mas rapido en el calculo de la confiabilidad de las redes
que la SMCRM.

e Se descarta trabajar con redes con arcos con confiabilidades mayores que 0.5 dado que,
en estos casos, la confiabilidad de la red es cercana a 1 y la oportunidad de mejorarlas
mediante adicion de arcos es limitada. Dado que el |error| es maximo para valores de r,
alrededor de 0.3, se decidid que la confiabilidad promedio de los arcos de las redes a
incluir en el estudio sea menor a 0.3 (7, <0.3).

Se destaca como principal contribucion de esta investigacion el desarrollo y programacion
del heuristico de optimizacion basado en programacion lineal entera secuencial, PLES, algoritmo
que resultd ser considerablemente mas rapido en encontrar la solucion de asignacion de
redundancia que maximiza la confiabilidad de la red en comparacion con el Algoritmo Genético
evaluado.

La metodologia propuesta en ésta tesis considera la opcidon de adicionar todos los posibles
tipos de arcos de la red (a= n (n-1)/2) incluyendo aquellos que conectan nodos que en la red
original no se encontraban conectados.

PLES encontrd soluciones para redes con maximo 20 nodos y 190 posibles tipos de arcos
por limitantes de recursos de computadora, no obstante el algoritmo esta en capacidad de
solucionar problemas de optimizacion de la confiabilidad de redes con un niimero de nodos

superior a 20 empleando computadoras con mayor capacidad.

5.2 Trabajo Futuro

A partir del desarrollo de esta tesis se detectaron los temas que se describen a continuacion

como posibles trabajos futuros en la linea de investigacion:

e Continuando con la metodologia propuesta, considerar el mismo problema de
optimizacion de redes complejas sin incluir la limitante de redes dirigidas con flujo
unidireccional.

e Evaluar el problema de optimizacion de la confiabilidad de redes complejas considerando

no so6lo fallas en los arcos sino también fallas en los nodos.
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Plantear el problema para redes con multiples destinos, donde se requiera evaluar la
conexion entre el nodo origen con los n-1 nodos restantes de la red para estimar su
confiabilidad.

Resolver el problema para redes con mas de 20 nodos empleando mejores recursos de
computadora y analizando alternativas mas rapidas que las simulaciones de Monte Carlo
propuestas para estimar la confiabilidad aproximada de las redes.

Emplear la metodologia del algoritmo de Programacion Lineal Entera Secuencial, PLES,
para desarrollar un algoritmo de optimizacion heuristica explorando funciones de

optimizacién no lineal (p.e. funcion cuadratica).
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Apéndice A. Programas (Matlab 7.0.1)

Algoritmo PLES: calculo exacto de la confiabilidad de la red

% Desarrollado y programado por: Paola A. Hernandez-Ramirez

% Planteado por: Noel Artiles-Leon

% Mayo 2007

% Heuristico basado en Programacion Lineal Entera Secuencial (PLES)

%

% Funcidén Objetivo: Maximizar la confiabilidad de una red compleja

% mediante la adicion de arcos redundantes con una restriccion de

% presupuesto de inversion

%

% Evaluacidén exacta de la funcidén objetivo empleando la funcidn de

% estructura de la red. Esta evaluacion puede realizarse para redes con
% 7 nodos maximo.

%

% Variable de entrada: Vector de maxima redundancia (maxred)
% Variables de salida: * Confiabilidad de la red original (Rso)
% * Confiabilidad de la red con arcos redundantes (Rsn)
% * Vector de arcos redundantes (Xxr)
*

%
%

% Debe prepararse un archivo .mat que contenga la informacién general de la
% red compleja a optimizar (Matriz de rutas minimas (MP), vector de

% confiabilidades de los arcos de la red original (ro), vector de

% confiabilidades de los arcos redundantes (rr), costo de los arcos (cost),
% presupuesto (budget), funcidén de estructura de la red (sft))

Tiempo de ejecucion del algoritmo (timetaken(seq))

function [Rso,Rsn,xr,Cost,timetaken] = PLESexacta(maxred)

tic;

load DatosRed % Archivo .mat con la informacién de la red

maxit=50; % NUmero max. de it. en busqueda del o6ptimo

maxbest=10; % Numero max. de it. después de encontrar un optimo local
Rso=FER(ro,Az,sf,sft) % Confiabilidad exacta de la red original
numa=size(ro,2); %Numero de arcos totales para la red
maxredv=maxred*ones(1,numa); % Vector con numero maximo de arcos
Xr=[zeros(1,numa) ;eye(numa) ;maxredv-x0]; % Matriz de estado inicial

for 1=1l:size(Xr,1)
X(1,2)=Xr(i,:)+x0;
end
X1=[ones(size(X,1),1) X]; % Adicion de la fila de unos para el intercepto
Y=zeros(size(X,1),1); %Vector de confiabilidades para c/fila de X
Y(1)=Rso;
for 1=2:size(X,1)
rtemp=1-(1-ro) . *(1-rr) . ™"Xr(i,:);
Y(i)=FER(rtemp,Az,sf,sft);
end
%Coeficientes (betas) de la ecuacién de regresion lineal (Y=Bo+B1X1+B2X2..)
betas=regress(Y,X1);
betasl=betas(2:size(betas),1);
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Ib=zeros(1,numa); % Limite inferior del vector solucidn
ub=ones(1,numa) ; % Limite superior del vector solucidn
xint=1:numa;

%Solucion inicial de PLE (x: vector de arcos redundantes que Max Rs)
[obj ,x]=1p_solve(betasl”,cost,budget,-1,1b,ub,xint);

XN=x0+x" ; % Nueva red (original + arcos redundantes)
Xr=X; % Vector de arcos redundantes
rn=1-(1-ro).*(1-rr).~(X"); % Vector de confiabilidades para la nueva red
Rsn=FER(rn,Az,sf,sft); % Confiabilidad exacta de la nueva red
Cost=cost*xr; % Costo del vector de arcos redundantes
% Vectores para grafica de iteracion vs. funcion objetivo
conteo=1;
Rs=Rsn;
Costo=Cost;
% Vectores de verificacion (todas las soluciones generadas sin reemplazo)
Rsver=Rsn;
XFVer=xr;
Costver=Cost;
% Inicializacion de variables para los criterios de parada
numop=0;
Rsntemp=0;
cont=1;
contbest=0;
check=0;
Rsnbest=Rsn;
xnbest=xn;
Xrbest=xr;
rnbest=rn;
Costbest=Cost;
while check==0 && cont<maxit && contbest<maxbest
% Construccidén de la matriz de estado: Red solucidn inicial + un arco i
% y Red solucion inicial - un arco (i)
Xr=[zeros(1,numa) ;eye(numa) ; -eye(numa) ; maxredv-xn];
for i=1l:size(Xr,1)
X2, :)=Xr(i,:)+xn;
end
% Eliminando los vectores que contienen soluciones con arcos que
% superan el maximo establecido de redundancia, soluciones con arcos
% negativos y aquellas que eliminan arcos que existen en la red original
del=zeros(size(X2,1),1);
for i=1l:size(X2,1)
if isempty(fFind(X2(i, :)>maxred))==0 || isempty(fFind(X2(i,:)<0))==
del (i)=1;
elseif isempty(fFind(X2(i,:)==0))==
ceros=Find(X2(i,:)==0);
if x0(ceros)>0
del(i)=1;

XXX

end

end
end
Xtemp=zeros(size(X2,1)-sum(del),size(X2,2));
Xtempl=Xtemp;
c=0;
for i=1:size(del,l)

if del(i)==0
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Xtemp(i-c,:)=X2(i,:);
Xtempl(i-c,:)=Xr(i,:);
else
c=c+1;
end
end
X2=Xtemp;
Xr=Xtempl;
for i=1l:size(Xr,1)
Xr(i,2)=xr"+Xr(i,:);
end
X3=[ones(size(X2,1),1) X2];
% Vector de confiabilidades para la nueva matriz de estado
Yl=zeros(size(X2,1),1);
Y1(1)=Rsn;
for i=2:size(X2,1)
rtemp=1-(1-ro) . *(1-rr) . ™"Xr(i,:);
Y1(i)=FER(rtemp,Az,sf,sft);
end
% Coeficientes (betas) de la ecuacion de regresion lineal
betas2=regress(Y1,X3);
betas3=betas2(2:size(betas2),1);
% Los vectores de limite inferior y superior de las variables de
% decision estan sujetos a que puede quitarse un arco so6lo si se ha
% agregado al menos 1 y se puede afadir uno nuevo si no se ha alcanzado
% el maximo de redundancia establecido (maxred)
Ib=-ones(1,numa);
xtemp=xn-x0;
for i=1:size(lb,2)
it xtemp(i)==
1b(1)=0;
end
end
ub=ones(1,numa);
for i=1:size(ub,?2)
if xn(i)==maxred
ub(1)=0;
end
end
xint=1:numa;
budgetdis=budget-Cost; % Presupuesto disponible para invertir
% Nueva solucion de PLE
[obj ,x1]=1p_solve(betas3", cost, budgetdis, -1, Ilb, ub, xint);
Xr=xr+x1;
XN=X0+Xr" ;
rn=1-(1-ro) . *(1-rr) . ~(Xr");
Rsn=FER(rn,Az,sf,sft);;
Cost=cost*xr;
% Actualizacién de los vectores de verificacion
Rsver=[Rsver Rsn];
xrver=[xrver xr];
Costver=[Costver Cost];
if Rsn>Rsnbest
if xr==xrbest
Rsn=Rsnbest;
numop=numop+1
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elseif xrbest>=xr
Rsn=Rsnbest;
xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Cost=Costbest;
numop=numop+1
else
contbest=0
Rsnbest=Rsn
Xnbest=xn;
Xrbest=xr;
rnbest=rn;
Costbest=Cost;
numop=0
end
elseif Rsn<Rsnbest
iT xr==xrbest
Rsn=Rsnbest;
numop=numop+1;
elseif xr>=xrbest
Rsnbest=Rsn
Xnbest=xn;
Xrbest=xr;
rnbest=rn;
Costbest=Cost;
numop=0
else
contbest=contbest+1
numop=numop+1
Rsn=Rsnbest;
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Cost=Costbest;
end
elseif Rsn==Rsnbest
iT xr==xrbest
numop=numop+1
elseif Cost>Costbest
Rsn=Rsnbest;
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Cost=Costbest;
end
end
if cont==maxit || contbest==maxbest
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Rsn=Rsnbest;
Cost=Costbest;
end
cont=cont+1
%Vectores para grafica de iteracion vs. funcidén objetivo
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conteo=[conteo cont];
Rs=[Rs Rsn];
Costo=[Costo Cost];
if numop>=5
check=1
Xxn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Rsn=Rsnbest;
Cost=Costbest;
end
end
timetaken=toc; % Tiempo de ejecucion del algoritmo

%Grafica de iteracion vs. funcidon objetivo (Confiabilidad) & Costo Total
[AX,H1,H2] = plotyy(conteo,Rs,conteo,Costo, "plot™);
set(get(AX(1), "Ylabel "), "String”, "Confiabilidad de la red (RRT)")
set(get(AX(2), "Ylabel "), "String”, "Costo Total(C)")

xlabel (" Iteracion®);

title("RRT & C vs. lteracion - Algoritmo de Optimizacion PLEST);

set(Hl, "LineStyle®,"-", "Marker®,"_")

set(H2, "LineStyle®,"-","Marker®,"_.")

hold on

Algoritmo PLES: calculo estimado de la confiabilidad de la red empleando SMCRM

% Desarrollado y programado por: Paola A. Hernandez-Ramirez

% Planteado por: Noel Artiles-Leon

% Mayo 2007

% Heuristico basado en Programacion Lineal Entera Secuencial (PLES)

%

% Funcidén Objetivo: Maximizar la confiabilidad de una red compleja

% mediante la adicidon de arcos redundantes con una restriccion de

% presupuesto de inversion

%

% Evaluacidén de la funcidén objetivo aplicando Simulacion de Monte Carlo

% empleando la metodologia de rutas minimas (SMCRM)

%

% Variable de entrada: Vector de maxima redundancia (maxred)

% Variables de salida: * Confiabilidad de la red original (Rso)

% * Confiabilidad de la red con arcos redundantes (Rsn)
% * Vector de arcos redundantes (Xxr)

% * Tiempo de ejecucion del algoritmo (timetaken(seg))
%

% Debe prepararse un archivo .mat que contenga la informacidén general de la
% red compleja a optimizar (Matriz de rutas minimas (MP), vector de

% confiabilidades de los arcos de la red original (ro), vector de

% confiabilidades de los arcos redundantes (rr), costo de los arcos (cost)
t y presupuesto (budget))

X

function [Rso,Rsn,xr,Cost,timetaken] = PLESsmcrm(maxred)

tic;
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load DatosRed % Archivo .mat con la informacion de la red

maxit=50; % Numero max. de it. en busqueda del 6ptimo

maxbest=10; % Numero méx. de it. después de encontrar un Optimo local
Rso=LSC(ro,sft); % Limite superior de la confiabilidad - Red Original

% Calculo de NS en funcidn de Rso y el error esperado

NS=cei l (16*Rso*(1-Rs0)*(0.1"(-2))); % e inicial = 0.1

if NS<10000 % NS minimo = 100.000 corridas de simulacion

NS=10000;
end
numa=size(ro,2); % Numero de arcos totales para la red
maxredv=maxred*ones(1,numa); % Vector con numero maximo de arcos
Y m — %
Xr=[zeros(1,numa) ;eye(numa) ; maxredv-x0]; % Matriz de estado inicial

for i=1:size(Xr,1)
X(i,2)=Xr(i,:)+x0;

end

X1l=[ones(size(X,1),1) X]; % Adicion de la fila de unos para el intercepto
Y=zeros(size(X,1),1); % Vector de confiabilidades para c/fila de X
Y(1)=Rso;

for i=2:size(X,1)

rtemp=1-(1-ro) . *(1-rr) .™"Xr(i,:);

Y(1)=SMCRM(MP,NS, rtemp) ;
end
%Coeficientes (betas) de la ecuacion de regresion lineal (Y=Bo+B1X1+B2X2..)
betas=regress(Y,X1);
betasl=betas(2:size(betas),l);
1b=x0; % Limite inferior del vector solucidn
ub=x0+ones(1,numa); % Limite superior del vector solucidn
for i=1:numa

iT ub(i)>maxredv(i)

ub(i)=maxredv(i);

end
end
xint=1:numa;
%Solucidn inicial de PLE (x: vector de arcos redundantes que Max Rs)
costx0=cost*x0"; % Costo de la red original
budgett=budget+costx0; % Presupuesto total adicionando el costo de x0
[obj ,x]=1p_solve(betasl”,cost,budgett,-1,1b,ub,xint);

g — — %
Xn=x"; % Nueva red (original + arcos redundantes)
Xr=x-x0"; % Vector de arcos redundantes

rn=1-(1-ro).*(1-rr) .~(xr"); % Vector de confiabilidades para la nueva red
Rsn=SMCRM(MP ,NS,rn); % Confiabilidad de la nueva red

Cost=cost*xr; % Costo del vector de arcos redundantes
Costt=cost*xn"; % Costo total de la nueva red

% Vectores para grafica de iteracion vs. funciodn objetivo

conteo=1;

Rs=Rsn;

Costo=Cost;

% Vectores de verificacion (todas las soluciones generadas sin reemplazo)
Rsver=Rsn;

XrVer=xr;

Costver=Cost;

% Inicializacion de variables para los criterios de parada

numop=0;

Rsntemp=0;
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cont=1;
contbest=0;
check=0;
0=10; p=20; g=30; % Rangos para ajuste de NS (disminucién del error)
Rsnbest=Rsn;
xnbest=xn;
xrbest=xr;
rnbest=rn;
Costbest=Cost;
while check==0 && cont<maxit && contbest<maxbest
% Construccién de la matriz de estado: Red solucion inicial + un arco i
% y Red solucién inicial - un arco (i)
Xr=[zeros(1,numa) ;eye(numa) ; -eye(numa) ; maxredv-xn];
for i=1l:size(Xr,1l)
X2(h,:)=Xr(i,:)+xn;
end
% Eliminando los vectores que contienen soluciones con arcos que
% superan el maximo establecido de redundancia, soluciones con arcos
% negativos y aquellas que eliminan arcos que existen en la red original
del=zeros(size(X2,1),1);
for i=1l:size(X2,1)
ifT isempty(Find(X2(i, :)>maxredv))==0 || isempty(Find(X2(i,:)<0))==
del (i)=1;
elseif isempty(Find(X2(i,:)==0))==
ceros=Find(X2(i,:)==0);
it sum(x0(ceros))>0
del(i)=1;
end
end
end
Xtemp=zeros(size(X2,1)-sum(del),size(X2,2));
Xtempl=Xtemp;

c=0;
for i=1:size(del,l)
if del(i)==
Xtemp(i-c,:)=X2(i,:);
Xtempl(i-c,:)=Xr(i,:);
else
c=c+1;
end
end
X2=Xtemp;
Xr=Xtempl;

for i=1l:size(Xr,1)
Xr(i,2)=xr"+Xr(i,:);
end
X3=[ones(size(X2,1),1) X2];
% Vector de confiabilidades para la nueva matriz de estado
Yl=zeros(size(Xr,1),1);
Y1(1)=Rsn;
for i=2:size(Xr,1)
rtemp=1-(1-ro) . *(1-rr) . ™"Xr(i,:);
Y1(1)=SMCRM(MP,NS, rtemp);
end
% Coeficientes (betas) de la ecuacion de regresion lineal
betas2=regress(Y1,X3);
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betas3=betas2(2:size(betas2),1);
% Los vectores de limite inferior y superior de las variables
% decision estan sujetos a que puede quitarse un arco so6lo si
% agregado al menos 1 y se puede afiadir uno nuevo si no se ha
% el maximo de redundancia establecido (maxred)
Ib=xn-ones(1,numa); % Limite inferior del vector solucidn
for i=1:numa

it Ib(i)<x0(i)

Ib(1)=x0(1);

end
end
ub=xn+ones(1,numa) ; % Limite superior del vector solucidn
for i=1:numa

if ub(i)>maxredv (i)

ub(i)=maxredv(i);

end
end
xint=1:numa;
% Nueva solucion de PLE
[obj,x1]=1p_solve(betas3", cost, budgett, -1, Ib, ub, xint);
Xr=x1-x0";
Xn=x1";
rn=1-(1-ro) .- *(1-rr) . ~(Xrv);
Rsn=SMCRM(MP,NS,rn);
Cost=cost*xr;
Costt=cost*xn";

% Actualizaciéon de los vectores de verificacion
Rsver=[Rsver Rsn];
xrver=[xrver xr];
Costver=[Costver Cost];
if Rsn>Rsnbest
iT Xr==xrbest
Rsn=Rsnbest;
numop=numop+1
elseif xrbest>=xr
Rsn=Rsnbest;
Xxn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Cost=Costbest;
numop=numop+1
else
contbest=0
Rsnbest=Rsn
Xnbest=xn;
Xrbest=xr;
rnbest=rn;
Costbest=Cost;
numop=0
end
elseif Rsn<Rsnbest
iT Xr==xrbest
Rsn=Rsnbest;
numop=numop+1;
elseif xr>=xrbest

de
se ha
alcanzado

91



Rsnbest=Rsn
Xnbest=xn;
Xrbest=xr;
rnbest=rn;
Costbest=Cost;
numop=0
else
contbest=contbest+1
numop=numop+1
Rsn=Rsnbest;
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Cost=Costbest;
end
elseif Rsn==Rsnbest
if xr==xrbest
numop=numop+1
elseif Cost>Costbest
Rsn=Rsnbest;
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Cost=Costbest;
end
end
iT cont==maxit || contbest==maxbest
xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Rsn=Rsnbest;
Cost=Costbest;
end
cont=cont+1
if cont==0
NS=min(50000,ceil (16*Rsnbest*(1-Rsnbest)*(0.01"(-2)))); % e = 0.01
Rsnbest=SMCRM(MP,NS, rnbest) ;
contbest=0;
numop=0;
elseif cont==p
NS=min(100000,cei l (16*Rsnbest*(1-Rsnbest)*(0.001"(-2)))); % e = 0.001
Rsnbest=SMCRM(MP,NS, rnbest) ;
elseif cont==
NS=min(500000, cei l (16*Rsnbest*(1-Rsnbest)*(0.0001"(-2))));%e = 0.0001
Rsnbest=SMCRM(MP,NS, rnbest) ;
end
%Vectores para grafica de iteracion vs. funcién objetivo
conteo=[conteo cont];
Rs=[Rs Rsn];
Costo=[Costo Cost];
it numop>=5 && cont>=p+2
check=1
xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rn=rnbest;
Rsn=Rsnbest;
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Cost=Costbest;
end
end
timetaken=toc; % Tiempo de ejecucion del algoritmo

%Grafica de iteracion vs. funcion objetivo (Confiabilidad) & Costo Total
[AX,H1,H2] = plotyy(conteo,Rs,conteo,Costo, "plot™);
set(get(AX(1), "Ylabel "), "String”, "Confiabilidad de la red (RRT)")
set(get(AX(2), "Ylabel "), "String”, "Costo Total(C)")

xlabel (" Iteracion®);

title("RRT & C vs. lteraciéon - Algoritmo de Optimizacion PLES®);

set(Hl, "LineStyle®,"-","Marker®,"_.")

set(H2, "LineStyle”,"-", "Marker®,"_.")

hold on

Algoritmo PLES: calculo estimado de la confiabilidad de la red empleando SMCAD

% Desarrollado y programado por: Paola A. Hernandez-Ramirez

% Planteado por: Noel Artiles-Leon

% Mayo 2007

% Heuristico basado en Programacion Lineal Entera Secuencial (PLES)

%

% Funcidn Objetivo: Maximizar la confiabilidad de una red compleja

% mediante la adicidon de arcos redundantes con una restriccién de

% presupuesto de inversion

%

% Evaluacion de la funcidn objetivo aplicando Simulacion de Monte Carlo
% empleando la metodologia de rutas minimas (SMCRM)

%

% Variable de entrada: Vector de maxima redundancia (maxred)

% Variables de salida: * Confiabilidad de la red original (Rso)

% * Confiabilidad de la red con arcos redundantes (Rsn)
% * Vector de arcos redundantes (Xxr)

% * Tiempo de ejecucion del algoritmo (timetaken(seq))

%

% Debe prepararse un archivo .mat que contenga la informacién general de la

% red compleja a optimizar (matriz de confiabilidades de los arcos de la red
% original (roa), matriz de confiabilidades de los arcos redundantes (rra),

% costo de los arcos (cost) y presupuesto (budget))

function [Rso,Rsn,xr,Cost,timetaken] = PLESsmcad(maxred)

tic;

load DatosRed % Archivo .mat con la informacién de la red

maxit=50; % NUmero max. de it. en busqueda del o6ptimo

maxbest=10; % Numero max. de it. después de encontrar un optimo local

Rso=LSC(ro,sft); % Limite superior de la confiabilidad - Red Original

% Calculo de NS en funcidn de Rso y el error esperado

NS=ceil (16*Rso*(1-Rs0)*(0.1"(-2))); % e inicial = 0.1

ifT NS<10000 % NS minimo = 100.000 corridas de simulacion
NS=10000;

end
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numa=size(ro,2); % Numero de arcos totales para la red

maxredv=maxred*ones(1,numa) ; % Vector con numero maximo de arcos
Y — = %
Xr=[zeros(1,numa) ;eye(numa) ; maxredv-x0]; % Matriz de estado inicial

for i=1l:size(Xr,1)
X(i,2)=Xr(i,:)+x0;

end

X1l=[ones(size(X,1),1) X]; % Adicion de la fila de unos para el intercepto
Y=zeros(size(X,1),1); % Vector de confiabilidades para c/fila de X
Y(1)=Rso;

for i=2:size(X,1)

rtemp=1-(1-ro) . *(1-rr) .™"Xr(i,:);

rtempa=condata(connection, rtemp);

Y(i)=SMCAD(rtempa,NS);
end
%Coeficientes (betas) de la ecuacion de regresion lineal (Y=Bo+B1X1+B2X2..)
betas=regress(Y,X1);
betasl=betas(2:size(betas),1);
1b=x0; % Limite inferior del vector soluciodn
ub=x0+ones(1,numa) ; % Limite superior del vector solucion
for i=1:numa

if ub(i)>maxredv(i)

ub(i)=maxredv(i);

end
end
xint=1:numa;
%Solucién inicial de PLE (x: vector de arcos redundantes que Max Rs)
costx0=cost*x0"; % Costo de la red original
budgett=budget+costx0; % Presupuesto total adicionando el costo de x0
[obj ,x]=1p_solve(betasl”,cost,budgett,-1,1b,ub,xint);

Y m —— — — %
XN=x"; % Nueva red (original + arcos redundantes)
Xr=x-x0"; % Vector de arcos redundantes

rn=1-(1-ro) - *(1-rr) . ~(xXr"); % Vector de confiabilidades para la nueva red
rna=condata(connection,rn);

Rsn=SMCAD(rna,NS); % Confiabilidad de la nueva red
Cost=cost*xr; % Costo del vector de arcos redundantes
Costt=cost*xn"; % Costo total de la nueva red

% Vectores para grafica de iteracion vs. funciodn objetivo

conteo=1;

Rs=Rsn;

Costo=Cost;

% Vectores de verificacion (todas las soluciones generadas sin reemplazo)
Rsver=Rsn;

XrVer=xr;

Costver=Cost;

% Inicializacion de variables para los criterios de parada

numop=0;

Rsntemp=0;

cont=1;

contbest=0;

check=0;

0=10; p=20; g=30; % Rangos para ajuste de NS (disminucién del error)
Rsnbest=Rsn;

Xnbest=xn;

Xrbest=xr;
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rnbest=rn;
Costbest=Cost;
while check==0 && cont<maxit && contbest<maxbest
% Construccion de la matriz de estado: Red solucion inicial + un arco i
% y Red solucion inicial - un arco (i)
Xr=[zeros(1,numa) ;eye(numa) ; -eye(numa) ; maxredv-xn];
for i=1l:size(Xr,1)
X2(i,:)=Xr(i,:)+xn;
end
% Eliminando los vectores que contienen soluciones con arcos que
% superan el maximo establecido de redundancia, soluciones con arcos
% negativos y aquellas que eliminan arcos que existen en la red original
del=zeros(size(X2,1),1);
for i=1l:size(X2,1)
iT isempty(Find(X2(i, :)>maxredv))==0 || isempty(Find(X2(i,:)<0))==
del(i)=1;
elseif isempty(Find(X2(i,:)==0))==
ceros=Find(X2(i1,:)==0);
if sum(x0(ceros))>0
del (i)=1;
end
end
end
Xtemp=zeros(size(X2,1)-sum(del),size(X2,2));
Xtempl=Xtemp;

c=0;
for i=1l:size(del,l)
if del(i)==
Xtemp(i-c,:)=X2(1,:);
Xtempl(i-c,:)=Xr(i,:);
else
c=c+1;
end
end
X2=Xtemp;
Xr=Xtempl;

for i=1l:size(Xr,1)
Xr(i,:)=xr"+Xr(i,:);
end
X3=[ones(size(X2,1),1) X2];
% Vector de confiabilidades para la nueva matriz de estado
Yl=zeros(size(Xr,1),1);
Y1(1)=Rsn;
for i=2:size(Xr,1)
rtemp=1-(1-ro) .- *(1-rr) . ™"Xr(i,:);
rtempa=condata(connection, rtemp);
Y1(1)=SMCAD(rtempa,NS);
end
% Coeficientes (betas) de la ecuacion de regresion lineal
betas2=regress(Y1,X3);
betas3=betas2(2:size(betas2),1);
% Los vectores de limite inferior y superior de las variables de
% decision estan sujetos a que puede quitarse un arco sé6lo si se ha
% agregado al menos 1 y se puede afadir uno nuevo si no se ha alcanzado
% el ma&ximo de redundancia establecido (maxred)
Ib=xn-ones(1,numa); % Limite inferior del vector solucidn



for 1=1:numa
if Ib(i)<x0(i)
Ib(1)=x0(1);
end
end
ub=xn+ones(1,numa) ; % Limite superior del vector soluciodn
for 1=1:numa
it ub(i)>maxredv(i)
ub(i)=maxredv(i);
end
end
Xint=1:numa;
% Nueva solucién de PLE
[obj ,x1]=1p_solve(betas3", cost, budgett, -1, 1b, ub, xint);
Xr=x1-x0";
Xn=x1";
rn=1-(1-ro) . *(1-rr) .~(xXr");
rna=condata(connection,rn);
Rsn=SMCAD(rna,NS);
Cost=cost*xr;
Costt=cost*xn";
% Actualizacién de los vectores de verificacion
Rsver=[Rsver Rsn];
xrver=[xrver xr];
Costver=[Costver Cost];
if Rsn>Rsnbest
iT xr==xrbest
Rsn=Rsnbest;
numop=numop+1
elseif xrbest>=xr
Rsn=Rsnbest;
Xxn=xnbest;
Xr=xrbest;
rna=rnabest;
Cost=Costbest;
numop=numop+1
else
contbest=0
Rsnbest=Rsn
Xnbest=xn;
Xrbest=xr;
rnabest=rna;
Costbest=Cost;
numop=0
end
elseif Rsn<Rsnbest
iT xr==xrbest
Rsn=Rsnbest;
numop=numop+1;
elseif xr>=xrbest
Rsnbest=Rsn
Xnbest=xn;
Xrbest=xr;
rnabest=rna;
Costbest=Cost;



numop=0
else
contbest=contbest+1
numop=numop+1
Rsn=Rsnbest;
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rna=rnbest;
Cost=Costbest;
end
elseif Rsn==Rsnbest
iT xr==xrbest
numop=numop+1
elseif Cost>Costbest
Rsn=Rsnbest;
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rna=rnabest;
Cost=Costbest;
end
end
iT cont==maxit || contbest==maxbest
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rna=rnabest;
Rsn=Rsnbest;
Cost=Costbest;
end
cont=cont+1
if cont==0
NS=min(50000,ceil (16*Rsnbest*(1-Rsnbest)*(0.01"(-2)))); % e = 0.01
Rsnbest=SMCAD(rnabest,NS);
contbest=0;
numop=0;
elseif cont==p
NS=min(100000,cei l (16*Rsnbest*(1-Rsnbest)*(0.001"(-2)))); % e = 0.001
Rsnbest=SMCAD(rnabest,NS);
elseif cont==
NS=min(500000, cei l (16*Rsnbest*(1-Rsnbest)*(0.0001"M(-2)))); % e =
0.0001
Rsnbest=SMCAD(rnabest,NS);
end
%Vectores para grafica de iteracion vs. funcién objetivo
conteo=[conteo cont];
Rs=[Rs Rsn];
Costo=[Costo Cost];
if numop>=5 && cont>=p+2
check=1
Xn=xnbest;
Xr=xrbest;
rna=rnabest;
Rsn=Rsnbest;
Cost=Costbest;
end
end
timetaken=toc; % Tiempo de ejecucion del algoritmo
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%Grafica de iteracion vs. funcidn objetivo (Confiabilidad) & Costo Total
[AX,H1,H2] = plotyy(conteo,Rs,conteo,Costo, "plot™);
set(get(AX(1), "Ylabel "), "String”, "Confiabilidad de la red (RRT)")
set(get(AX(2),"Ylabel"),"String”, "Costo Total(C)")

xlabel (" Iteracion®);

title("RRT & C vs. Iteracién - Algoritmo de Optimizacién PLES®);

set(Hl, "LineStyle®,"-","Marker®,"_.")
set(H2,"LineStyle","-","Marker®,".")

hold on

Algoritmo AG: cdlculo estimado de la confiabilidad de la red empleando SMCRM

% Paola A. Hernandez-Ramirez. Mayo de 2007.

% Algoritmo Genético (AG)

%

% Funcidén Objetivo: Maximizar la confiabilidad de una red compleja
% mediante la adicion de arcos redundantes con una restriccion de

% presupuesto de inversion

%

% Evaluacion de la funcidén objetivo aplicando Simulacion de Monte Carlo
% empleando la metodologia de rutas minimas (SMCRM)

%

% Variable de entrada: Vector de maxima redundancia (maxred)

% Variables de salida: Vector de arcos redundantes (x)

%
%
%

% Debe prepararse un archivo .mat que contenga la informacién general de la
% red compleja a optimizar (Matriz de rutas minimas (MP), vector de

% confiabilidades de los arcos de la red original (ro), vector de

% confiabilidades de los arcos redundantes (rr), costo de los arcos (cost)
% y presupuesto (budget))

Criterio de parada del algoritmo (reason)
Tiempo de ejecucion del algoritmo (timetaken(seq))

function [x,Rsn,reason,timetaken] = AGsmcrm(maxred)

tic;
load DatosRed % Archivo .mat con la informaciéon de la red
fitnesskFcn = @(xX) myfunction(x) ; % Funcion de aptitud ('fitness')
numberOfVariables = size(ro,2); % Numero de variables
% Limite superior (UB) e inferior (LB) de las variables de decisiodn
LB = O0*ones(1,numberOfvariables);
UB=[];
for 1=1:numberOfVariables
it x0==0
UB=[UB maxred];
else
UB=[UB maxred-x0(i)];
end
end
Bound = [LB;UB];
maxredv=maxred*ones(l,size(ro,2)); % Vector con numero maximo de arcos

*

% * Confiabilidad de la red con arcos redundantes (Rsn)
*
*

98



pc=numberOfVariables*max(maxred) ; % Tamafio de la poblaciodn

% Estructura de opciones para el AG: las opciones llamadas “CreationFcn”,

% “MutationFcn®, y “PoplnitRange” son parte requerida del problema

options =

gaoptimset("CreationFcn®,@int_pop, "SelectionFcn”® ,@selectiontournament, . ..
"MutationFcn®,@int_unif_mutation, "EliteCount”,5, "PoplnitRange” ,Bound, ...
"Display”, "iter*®,"StallGenL",20,"StallTimeL",2400, "Generations~”,50, ...
"PopulationSize®,pc, "CrossoverFraction®, 0.5, PlotFcns”,{@gaplotbestfe});

% Aplicacion de la funcion gap (ga modificada) del toolbox de Algoritmos

% Genéticos 1.0.2.

[x, fval, reason, output, population, scores] =

gap(fitnessFcn,numberOfvVariables,options);

Rsn=-fval;
timetaken=toc; % Tiempo de ejecucion del algoritmo
Y — = %

% Funcidén de mutacion para generar los hijos satisfaciendo el rango y la
% restriccion de variables de decisidon enteras
function mutationChildren =
int_unif_mutation(parents,options,GenomelLength, ...
FitnessFcn,state, thisScore,thisPopulation,mutationRate)
if(nargin < 8)
mutationRate = 0.25;
end
if(strcmpi (options.PopulationType, "doubleVector®))
mutationChildren = zeros(length(parents),GenomelLength);
for i=1:length(parents)
child = thisPopulation(parents(i),:);
% Cada elemento del cromosoma tiene una prob. del 25% de ser mutado
mutationPoints = Ffind(rand(1,length(child)) < mutationRate);
% Cada gen es reemplazado por un valor seleccionado random del rango
range = options.PoplnitRange;

[r.c] size(range);
if(c = 1)

range = range(:,mutationPoints);
end

lower = range(l,:);
upper = range(2,:);
span = upper - lower;
% EI uso de la funcidén ROUND (redondeo) asegura que los hijos sean
enteros

child(mutationPoints)
-* span;
mutationChildren(i,:) = child;

lower + round(rand(l, length(mutationPoints)))

end
elseif(strcmpi (options.PopulationType, "bitString”))
mutationChildren = zeros(length(parents),GenomelLength);
for i=1:length(parents)
child = thisPopulation(parents(i),:);
mutationPoints = Find(rand(l, length(child)) < mutationRate);
child(mutationPoints) = ~child(mutationPoints);
mutationChildren(i,:) = child;
end
end
% Final de la funci6on de mutaciodn

% Funcidon para generar la poblacion de posibles vectores solucion



function Population = int_pop(GenomelLength,FitnessFcn,options)

totalpopulation = sum(options.PopulationSize);

range = options.PoplnitRange;

lower= range(1,:);

span = range(2,:) - lower;

% EI uso de la funcién ROUND (redondeo) asegura que los hijos sean enteros

Population = repmat(lower,totalpopulation,l) + ...
round(repmat(span,totalpopulation,1) .*

rand(totalpopulation,GenomeLength));

% Final de la funcidn de creacion

% Calculo de la funcién de aptitud
function RsB=myfunction(x)
load DatosRed
global NS;
% Vector con la confiabilidad de los arcos mejorada si hay redundancia
rtemp=1-(1-ro).*(1-rr)."x;
Cest=x*cost"; % Costo del vector de arcos redundantes
delta=0;
iT budget>=Cest
delta=0;
else
delta=1;
end
B=delta*((Cest-budget)/budget); % Penalidad por incumplimiento del
presupuesto
Rs=SMCRM(MP,NS,rtemp); % Calculo de la confiabilidad de la red con SMCRM
RsB=-Rs+B; % Funcidon de penalidad (confiabilidad-penalidad)

Algoritmo AG: calculo estimado de la confiabilidad de la red empleando SMCAD

% Paola A. Hernandez-Ramirez. Mayo de 2007.

% Algoritmo Genético (AG)

%

% Funcidén Objetivo: Maximizar la confiabilidad de una red compleja

% mediante la adicidon de arcos redundantes con una restriccién de

% presupuesto de inversion

%

% Evaluacion de la funcidn objetivo aplicando Simulacion de Monte Carlo
% empleando el algoritmo de Dijkstra (SMCAD)

%

% Variable de entrada: Vector de maxima redundancia (maxred)

% Variables de salida: * Vector de arcos redundantes (Xx)

% * Confiabilidad de la red con arcos redundantes (Rsn)
% * Criterio de parada del algoritmo (reason)

% * Tiempo de ejecucion del algoritmo (timetaken(seg))

%

% Debe prepararse un archivo .mat que contenga la informacién general de la

% red compleja a optimizar (matriz de confiabilidades de los arcos de la red
% original (roa), matriz de confiabilidades de los arcos redundantes (rra),

% costo de los arcos (cost) y presupuesto (budget))
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function [Xx,Rsn,reason,timetaken] = AGsmcad(maxred)

tic;
load DatosRed % Archivo .mat con la informacion de la red
fitnessFcn = @(x) myfunction(x) ; % Funcién de aptitud ("fitness')
numberOfVariables = size(ro,2); % NUimero de variables
% Limite superior (UB) e inferior (LB) de las variables de decisiodn
LB = O0*ones(1,numberOfvariables);
UB=L1:
for i=1:numberOfVariables
if x0==0
UB=[UB maxred];
else
UB=[UB maxred-x0(i)];
end
end
Bound = [LB;UB];
maxredv=maxred*ones(l,size(ro,2)); % Vector con numero maximo de arcos
pc=numberOfVariables*max(maxred) ; % Tamafio de la poblaciodn
% Estructura de opciones para el AG: las opciones llamadas “CreationFcn-,
% “"MutationFcn®, y “PoplnitRange” son parte requerida del problema
options =
gaoptimset(“CreationFcn®,@int_pop, “SelectionFcn”® ,@selectiontournament, . ..
"MutationFcn®,@int_unif_mutation, "EliteCount”,5, "PoplnitRange” ,Bound, ...
"Display”, "iter”,"StallGenL",20,"StallTimeL",2400, "Generations”,50, ...
"PopulationSize®,pc, "CrossoverFraction®, 0.5, PlotFcns”,{@gaplotbestfe});
% Aplicacion de la funcidén gap (ga modificada) del toolbox de Algoritmos
% Genéticos 1.0.2.
[x, fval, reason, output, population, scores] =
gap(fitnessFcn,numberOfvVariables,options);

Rsn=-fval;
timetaken=toc; % Tiempo de ejecucion del algoritmo
Y — = = — %

% Funcidén de mutacion para generar los hijos satisfaciendo el rango y la
% restriccion de variables de decisidon enteras
function mutationChildren =
int_unif_mutation(parents,options,GenomeLength, . ..
FitnessFcn,state,thisScore,thisPopulation,mutationRate)
if(nargin < 8)
mutationRate = 0.25;
end
if(strcmpi (options.PopulationType, "doubleVector®))
mutationChildren = zeros(length(parents),GenomelLength);
for i=1:length(parents)
child = thisPopulation(parents(i),:);
% Cada elemento del cromosoma tiene una prob. del 25% de ser mutado
mutationPoints = Find(rand(l, length(child)) < mutationRate);
% Cada gen es reemplazado por un valor seleccionado random del rango
range = options.PoplnitRange;
[r,c] = size(range);
if(c ~= 1)
range = range(:,mutationPoints);
end
lower = range(l,:);
upper = range(2,:);
span = upper - lower;
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% EN uso de la funcidén ROUND (redondeo) asegura que los hijos sean
enteros
child(mutationPoints) = lower + round(rand(l,length(mutationPoints)))
-* span;
mutationChildren(i,:) = child;
end
elseif(strcmpi(options.PopulationType, "bitString”))
mutationChildren = zeros(length(parents),GenomelLength);
for i=1:length(parents)
child = thisPopulation(parents(i),:);
mutationPoints = find(rand(l1, length(child)) < mutationRate);
child(mutationPoints) = ~child(mutationPoints);
mutationChildren(i,:) = child;
end
end
% Final de la funcidén de mutacion

% Funcidén para generar la poblacién de posibles vectores solucion

function Population = int_pop(GenomeLength,FitnessFcn,options)

totalpopulation = sum(options.PopulationSize);

range = options.PoplnitRange;

lower= range(l,:);

span = range(2,:) - lower;

% EI uso de la funcién ROUND (redondeo) asegura que los hijos sean enteros

Population = repmat(lower,totalpopulation,1l) + ...
round(repmat(span,totalpopulation,l) .*

rand(totalpopulation,GenomelLength));

% Final de la funcidén de creacion

% Calculo de la funcidén de aptitud
function RsB=myfunction(x)
load DatosRed
global NS;
% Vector con la confiabilidad de los arcos mejorada si hay redundancia
rtemp=1-(1-ro).*(1-rr) ."x;
rtempm=condata(connection,rtemp); % Conversion a matriz de confiabilidades
Cest=x*cost"; % Costo del vector de arcos redundantes
delta=0;
if budget>=Cest
delta=0;
else
delta=1;
end
B=delta*((Cest-budget)/budget); % Penalidad por incumplimiento del
presupuesto
Rs=SMCAD(rtempm,NS); % Calculo de la confiabilidad de la red con SMCAD
RsB=-Rs+B; % Funcién de penalidad (confiabilidad-penalidad)
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Apéndice B. Resultados de Experimentos

Resultados del primer experimento factorial - comparacion algoritmos de
optimizacioén (A) y metodologias para estimar la confiabilidad de la red (MC)

Réplica T;nel:;ft(;] )de Algoritmo (A) conizl\z/l[ E:ﬁggszC) Respuestas
AG PLES | SMCRM | SMCAD Rgr te

1 6 * * 0.5619 19.23
2 6 * * 0.3528 14.01
3 6 * * 0.5311 19.54
4 6 * * 0.5941 18.84
5 6 * * 0.6563 11.81
1 9 * * 0.7677 61.65
2 9 * * 0.6296 32.98
3 9 * * 0.6199 91.54
4 9 * * 0.6719 83.78
5 9 * * 0.6861 88.32
1 12 * * 0.7058 | 1216.43
2 12 * * 0.5705 | 1182.85
3 12 * * 0.8912 827.53
4 12 * * 0.8854 866.06
5 12 * * 0.8078 853.91
1 6 * * 0.5612 10.55
2 6 * * 0.3518 8.66
3 6 * * 0.5319 9.3
4 6 * * 0.5917 10.8
5 6 * * 0.6563 11.02
1 9 * * 0.7532 38.7
2 9 * * 0.6298 32.98
3 9 * * 0.6215 52.67
4 9 * * 0.6606 30.04
5 9 * * 0.6865 53.6
1 12 * * 0.6989 768.54
2 12 * * 0.5684 730.12
3 12 * * 0.8854 448.26
4 12 * * 0.8854 485.88
5 12 * * 0.7981 852.3
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Método de

Réplica Ti;{:?lf?;] )de Algoritmo (A) confiabilidad (MC) Respuestas
AG PLES | SMCRM | SMCAD Rgr te
1 6 * * 0.5621 42.68
2 6 * * 0.3514 38.25
3 6 * * 0.5321 46.07
4 6 * * 0.5914 39.97
5 6 * * 0.6517 37.56
1 9 * * 0.7693 | 200.58
2 9 * * 0.6425 183.5
3 9 * * 0.6237 146.3
4 9 * * 0.6705 147.85
5 9 * * 0.6844 184.16
1 12 * * 0.7027 | 790.92
2 12 * * 0.5684 | 993.51
3 12 * * 0.8847 | 836.87
4 12 * * 0.8885 636.66
5 12 * * 0.8045 | 980.29
1 6 * * 0.5619 38.71
2 6 * * 0.3518 24.09
3 6 * * 0.5318 27.97
4 6 * * 0.5917 32.58
5 6 * * 0.6572 26.71
1 9 * * 0.7663 174.4
2 9 * * 0.6428 135.56
3 9 * * 0.6256 133.74
4 9 * * 0.672 114.44
5 9 * * 0.6865 148.59
1 12 * * 0.6982 | 624.26
2 12 * * 0.5684 | 821.89
3 12 * * 0.8854 | 424.98
4 12 * * 0.8854 | 475.64
5 12 * * 0.8078 | 753.91
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Resultados del segundo experimento factorial — comparacion algoritmos de
optimizacion (A) empleando SMCAD para estimar la confiabilidad de la red

Tamaiio de| _ Algoritmo (A) Respuestas
Repliea | Red ()] AG PLES Rgr te
1 6 * 0.5621 | 42.68
2 6 * 0.3514 | 38.25
3 6 * 0.5321 | 46.07
4 6 * 0.5914 | 39.97
5 6 * 0.6517 | 37.56
1 9 * 0.7693 | 200.58
2 9 * 0.6425 | 183.5
3 9 * 0.6237 | 1463
4 9 * 0.6705 | 147.85
5 9 * 0.6844 | 184.16
1 12 * 0.7027 | 790.92
2 12 * 0.5684 | 993.51
3 12 * 0.8847 | 836.87
4 12 * 0.8885 | 636.66
5 12 * 0.8045 | 980.29
1 16 * 0.8145 | 2505.8
2 16 * 0.7755 | 3064.55
3 16 * 0.9553 | 2333.66
4 16 * 0.936 | 2382.21
5 16 * 0.9068 | 1764.72
1 20 * 0.9369 | 6209.6
2 20 * 0.9406 | 5557.56
3 20 * 0.9819 | 6053.7
4 20 * 0.9675 | 6613.91
5 20 * 0.9528 | 5045.07
1 6 * 0.5619 | 38.71
2 6 * 0.3518 | 24.09
3 6 * 0.5318 | 27.97
4 6 * 0.5917 | 32.58
S 6 * 0.6572 | 26.71
1 9 * 0.7663 | 174.4
2 9 * 0.6428 | 135.56
3 9 * 0.6256 | 133.74
4 9 * 0.672 | 114.44
5 9 * 0.6865 | 148.59
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Réplica Tamaifio de| Algoritmo (A) Respuestas
Red () AG PLES Rer t.
1 12 * 0.6982 | 624.26
2 12 * 0.5684 | 821.89
3 12 * 0.8854 | 424.98
4 12 * 0.8854 | 475.64
5 12 * 0.8078 | 753.91
1 16 * 0.8145 | 877.26
2 16 * 0.7888 | 1198.64
3 16 * 0.9457 | 909.41
4 16 * 0.9388 | 875.49
5 16 * 0.8992 | 676.65
1 20 * 0.9293 | 2982.5
2 20 * 0.9439 | 2646.4
3 20 * 0.9819 | 2401.45
4 20 * 0.9591 | 2771.97
5 20 * 0.9682 | 2532.64
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